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RESUMO

JOSE, J. P. C. Comparacio entre diferentes modelos de IA na segmenta-
¢ao de superficies de fratura pds ensaio de impacto Charpy. 2026. 167 p.
Projeto de Conclusao de Curso (Graduagao em Engenharia Aeronautica) — Facul-
dade de Engenharia Mecanica, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia -
MG, 2026.

A Shear Fracture Appearance (SFA) é uma grandeza amplamente utilizada na in-
terpretacao de ensaios de impacto Charpy por expressar, em porcentagem, a fragao
de fratura dictil observada na superficie de fratura (SF) dos corpos de prova (CPs)
apés o ensaio. Contudo, sua estimativa tradicional por inspegao visual e/ou pro-
cedimentos semiempiricos ¢ trabalhosa e sujeita a variabilidade interobservador,
motivando o emprego de visao computacional para automatizar a quantificagdao
de areas. Este trabalho propde e avalia uma abordagem baseada em inteligéncia
artificial (IA) para estimar a SFA a partir de imagens estereomicroscopicas de
SFs. A metodologia é organizada em cascata com dois estdgios: (i) um modelo
fixo segmenta a SF total do fundo da imagem, resultando na regidao de interesse
(ROI); (ii) um segundo modelo é empregado para separar as classes “fragil” e
“delaminacao”. Particularmente, compararam-se os desempenhos de quatro co-
nhecidas arquiteturas de segmentacao na realizacao do segundo estagio: U-Net,
DeepLabV3-ResNet50, SegFormer e YOLO11l-seg. Os modelos foram treinados
sob um protocolo padronizado e avaliados de duas formas: (a) pela qualidade
das mascaras previstas para as classes “fragil” e “delaminagdo” em comparagao
as anotagoes manuais (ground truth); e (b) pelo impacto dessas mdascaras nas
grandezas de interesse, isto é, na SFA estimada e na curva SFA xtemperatura, a
partir da qual se obtém a Ductile-Brittle Transition Temperature (DBTT) pelo
critério T;509spa. Em termos de segmentacao, todos os modelos reproduzem com
alta fidelidade a regiao fragil no conjunto de validagao (com IoUg4eq entre 0,921 e
0,935 e Dicegggq entre 0,959 e 0,966, além de precisao e recall préximos de 0,97),
indicando que a identificacao da fratura fragil é uma tarefa bem resolvida pelas
arquiteturas avaliadas. Por outro lado, a delaminag¢do permanece como o prin-

cipal desafio para todos os métodos, com desempenho substancialmente inferior



(na melhor época, IoUgelam entre 0,166 e 0,173 e Dicegelaym em torno de 0,284—
0,295), refletindo o forte desbalanceamento do problema e a morfologia estreita
dessa classe. Ao comparar as arquiteturas no segundo estégio, o SegFormer apre-
sentou o melhor desempenho médio de segmentagao (mloU=0,554; mDice=0,631),
com U-Net (mloU=0,547; mDice=0,623) e DeepLabV3-ResNet50 (mloU=0,543;
mDice=0,622) muito proximos. A YOLO11l-seg, ap6s conversao das méscaras por
instdncia para uma mascara semantica por classe, apresentou os menores valores
globais (mloU=0,513; mDice=0,585). Na avaliagdo das métricas derivadas, ao esti-
mar a DBTT pelo critério Tysogspa, SegFormer (-14,44 °C) e DeepLabV3-ResNet50
(-14,99 °C) permanecem préximos do manual (-13,74 °C), com desvios de -0,70 e -
1,25 °C, respectivamente, evidenciando maior consisténcia na propagacao dos erros
de segmentacao para as grandezas de interesse. Assim, o trabalho contribui com
uma metodologia para estimativa automatica de SFA, uma comparacao controlada
entre arquiteturas no estagio semantico e uma analise integrada entre desempenho

de mascara e impacto em grandezas fisicas como a SFA e DBTT.

Palavras-chave: Ensaio de impacto Charpy, Shear Fracture Appearance (SFA),

segmentacao, visao computacional, Inteligéncia Artificial (TA).



ABSTRACT

JOSE, J. P. C. Comparison between different AI models in the segmen-
tation of fracture surfaces after the Charpy impact test.. 2026. 167 p.
Projeto de Conclusao de Curso (Graduagao em Engenharia Aeronautica) — Facul-
dade de Engenharia Mecanica, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia -
MG, 2026.

The Shear Fracture Appearance (SFA) is a quantity widely used in the interpreta-
tion of Charpy impact tests, as it expresses, in percentage, the fraction of ductile
fracture observed on the fracture surface (FS) of specimens after testing. How-
ever, traditional SFA estimation by visual inspection and/or semi-empirical proce-
dures is time-consuming and subject to inter-observer variability, which motivates
the use of computer vision to automate area quantification. This work proposes
and evaluates an artificial intelligence (Al)-based approach to estimate SFA from
stereomicroscopic images of fracture surfaces. The methodology is organized as
a two-stage cascaded pipeline: (i) a fixed model segments the entire fracture sur-
face from the image background, yielding the region of interest (ROI); and (ii)
a second model separates the “brittle” and “delamination” classes. In particular,
four well-known segmentation architectures were compared in the second stage:
U-Net, DeepLabV3-ResNet50, SegFormer, and YOLO11l-seq. The models were
trained under a standardized protocol and evaluated in two ways: (a) by the qual-
ity of the predicted masks for “brittle” and “delamination” relative to manual
annotations (ground truth); and (b) by the impact of these masks on the quanti-
ties of interest, namely the estimated SFA and the SFA xtemperature curve, from
which the Ductile-Brittle Transition Temperature (DBTT) is obtained using the
Tisowsea criterion. Regarding segmentation performance, all models reproduced
the brittle region with high fidelity on the validation set (with ToUyite between
0.921 and 0.935 and Diceyitt1e between 0.959 and 0.966, with precision and recall
close to 0.97), indicating that brittle-fracture identification is effectively solved
by the evaluated architectures. In contrast, delamination remains the main chal-
lenge for all methods, with substantially lower performance (at the best epoch,
ToUgelam between 0.166 and 0.173 and Dicegelam around 0.284-0.295), reflecting



the strong class imbalance and the narrow morphology of this class. When com-
paring architectures in the second stage, SegFormer achieved the best average seg-
mentation performance (mloU=0.554; mDice=0.631), with U-Net (mloU=0.54T,
mDice=0.623) and DeepLabV3-ResNet50 (mloU=0.543; mDice=0.622) being very
close. YOLO11l-seg, after converting instance masks into a class-wise semantic
mask, yielded the lowest global values (mloU=0.513; mDice=0.585). In the eval-
uation of derived metrics, when estimating DBTT using the T;sqqspa criterion,
SegFormer (—14.44 °C) and DeepLab (—14.99 °C) remain close to the manual
reference (—13.74 °C), with deviations of —0.70 and —1.25 °C, respectively, in-
dicating greater consistency in propagating segmentation errors to the quantities
of interest. Therefore, this work contributes a complete methodology for auto-
matic SFA estimation, a controlled comparison of architectures at the semantic
segmentation stage, and an integrated analysis linking mask-level performance to

the impact on physical quantities such as SFA and DBTT.

Keywords: Charpy impact test, Shear Fracture Appearance (SFA), segmentation,

computer vision, Artificial Intelligence (AI).
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1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao e motivacao

O ensaio de impacto Charpy constitui um dos métodos mais difundidos
para avaliacdo da resisténcia ao impacto e da tenacidade a fratura de materiais
metalicos em condi¢oes de carregamento dinamico, sendo amplamente empregado
tanto em pesquisa quanto em rotinas de qualificacdo e controle de qualidade in-
dustrial. Em aplicacoes de engenharia, nas quais a integridade estrutural é critica,
como componentes submetidos a baixas temperaturas, estruturas soldadas e con-
di¢bes de servigo com risco de fratura instavel, a caracterizacao do comportamento
da fratura é importante por auxiliar na selecdo de materiais e na tomada de de-
cisao ao longo do ciclo de projeto, fabricacao e inspecao. Nesse contexto, normas
consolidadas internacionalmente, como a ASTM E23 e a ISO 14556 (ASTM, 2025¢;
ISO, 2023), ndo apenas padronizam o procedimento experimental, como também
orientam critérios complementares de interpretacao do resultado, associando o de-

sempenho ao mecanismo de fratura observado.

O resultado mais tradicionalmente obtido do ensaio Charpy é a energia de
impacto, conceituada como a energia requerida para quebrar um corpo de prova
(CP) em uma méquina de ensaio de impacto por péndulo, apds correcao para o

atrito (ISO, 2016a). Entretanto, ela nao descreve, de forma completa, a natureza do
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processo de fratura. Em particular, em regimes de transicao ductil-fragil, também
é necessario observar variagoes no aspecto da superficie de fratura (SF), pois essas
variagoes refletem a concorréncia entre micromecanismos distintos, como fratura
por cisalhamento (associada a maior deformacao plastica) e fratura por clivagem
(associada a menor dissipagao de energia), sendo cruciais para uma caracterizagao
adequada do material. Nesse cendrio, a Shear Fracture Appearance (SFA) emerge
como um indicador direto da fracao de fratura de carater ductil presente na SF,
utilizada como medida para a interpretacao do comportamento ductil-fragil e,
em contextos industriais, como critério de aceitacdo em especificacoes técnicas
(ETSON, 2018; PETROBRAS, 2022; PHMSA, 2019). Assim, a SFA contribui para
aumentar a robustez da andlise do ensaio, oferecendo evidéncia fractografica do
mecanismo dominante, especialmente em casos em que apenas a energia absorvida

é insuficiente para discriminar mudancas sutis no modo de fratura.

Tradicionalmente, dois métodos sao amplamente utilizados para quantificar
a SFA. A avaliacao visual, realizada por operador, é atrativa por sua simplicidade,
rapidez e baixo custo, sendo adequada para aplicagdes rotineiras. Em contrapar-
tida, pode ser afetada por subjetividade e variabilidade intra e interobservador,
além de se tornar mais trabalhosa em grandes volumes de CPs ou quando se busca
repetibilidade; varia¢des de iluminacao, qualidade de imagem, delaminacoes e he-
terogeneidades superficiais podem ampliar essas discrepancias. Outra alternativa
consiste em estimar a SFA por meio de equacoes parametrizadas a partir de cur-
vas instrumentadas, o que tende a reduzir a dependéncia do julgamento visual e
pode favorecer a objetividade e repetibilidade quando o ensaio instrumentado esta
disponivel. Contudo, a literatura reporta erros da ordem de £20 % em determi-
nadas condigoes e a instrumentagdo necessaria nao é universalmente disponivel,
pois demanda infraestrutura especifica (LUCON et al., 2023; ASTM, 2025¢; ISO,
2023).

Diante das limitacoes associadas aos métodos tradicionais de quantificagao
da SFA, este trabalho desenvolve uma abordagem automatizada a partir de ima-
gens da SF, com o objetivo de reduzir a dependéncia do operador e aumentar
a consisténcia dos resultados. Nesse contexto, técnicas de segmentacao baseadas

em visdo computacional e inteligéncia artificial (IA) apresentam potencial para
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lidar com variagoes naturais de aquisicao e com a complexidade morfologica das
SF, aproximando a avaliacdo de SFA de um processo mais reprodutivel e escalavel

para uso em contexto experimental e em rotinas laboratoriais e de inspecao.

A abordagem proposta é organizada como um fluxo de trabalho em cascata
com dois estagios. No primeiro estdgio, um modelo é empregado para identificar e
isolar automaticamente a SF na imagem, delimitando a regido de interesse (ROI)
correspondente a superficie de fratura. No segundo estdgio, um modelo atua sobre a
regiao isolada para realizar a segmentacgao dos pizels associados as novas regioes de
interesse (fratura fragil e delaminagdo), permitindo a posterior estimativa da SFA
a partir da quantificacao de areas, em conformidade com as defini¢oes adotadas

pelas normas aplicaveis.

Como principais contribuigoes, destacam-se: (i) o desenvolvimento de um
fluxo de trabalho em cascata para (a) separacao do CP e extragdo da regiao de
interesse e (b) segmentacao pixel a pixel das regides relevantes na SF; (ii) a com-
paracao sistematica e padronizada de diferentes arquiteturas de segmentagdao em
cada estagio da metodologia, sob o mesmo protocolo experimental, permitindo
uma analise justa de desempenho; (iii) a avaliacdo do impacto do desempenho
de segmentagdo na qualidade final da SFA estimada, comparando os resultados
dos modelos com referéncias derivadas de anota¢des manuais revisadas e, quando
disponivel, com resultados obtidos via andlise de curvas instrumentadas; e (iv) a
discussao do potencial do método para reduzir subjetividade, padronizar a avalia-

¢ao e acelerar rotinas de analise em ensaios Charpy.

1.2 Convencoes de notacao

Nesse trabalho, é convencionado que:

 Escalares sao representados por letras em italico (e.g., x);
« vetores por letras em negrito itélico (e.g., x);
« matrizes e tensores por letras maitsculas em negrito italico (e.g., W, X);

« conjuntos por letras caligraficas (e.g., 2);
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« operadores/métricas em fonte romana (e.g., IoU, Dice, mloU, mDice);

« indices textuais sao escritos como Agotal, Afragil, €te.

1.3 Organizacao do trabalho

Além desta introducao, o trabalho esta organizado em cinco capitulos. O
Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para contextualizar o en-
saio de impacto Charpy, os mecanismos de fratura e a definicdo da SFA, bem como
os conceitos de processamento de imagens e segmentacao profunda que suportam

a abordagem proposta.

No Capitulo 3 descreve-se a metodologia adotada, incluindo o fluxo em
cascata com dois estagios, a construcao e preparacao do banco de dados, as confi-

guracoes de treinamento/validagdo e o protocolo de avaliagao utilizado.

O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados experimentais, organizando
a comparagao entre as arquiteturas avaliadas em termos de desempenho de seg-
mentacao e de métricas derivadas, incluindo a estimativa da SFA e a construcao

da curva SFA x temperatura para obtencao da DBTT.

Por fim, o Capitulo 5 consolida as conclusoes do trabalho, destacando as

principais contribuicoes, limitacoes e perspectivas de continuidade.
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2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Ensaio de impacto Charpy

O ensaio de impacto Charpy integra a familia de ensaios de impacto de-
senvolvidos para investigar a sensibilidade de materiais metélicos a carregamentos
rapidos e a presenca de descontinuidades geométricas. Embora testes de impacto
em barras existam desde o século XIX, a consolidagao do método com CP enta-
lhado e péndulo ocorreu no inicio do século XX, com contribui¢oes de Georges
Charpy e a posterior padronizacao do procedimento, o que viabilizou sua adocao
ampla na industria como ensaio comparativo de tenacidade ao entalhe (T()TH;
ROSSMANITH; SIEWERT, 2002; SIEWERT et al., 1999).

Na forma atualmente normatizada, o ensaio consiste em romper, por um
unico golpe, um CP entalhado apoiado em bigornas, medindo-se a energia absor-
vida na fratura a partir da variagdo da energia potencial do péndulo (ISO, 2016a;
ASTM, 2025¢). A combinagao de alta taxa de carregamento com a concentracao
de tensoes introduzida pelo entalhe produz, na vizinhanca da raiz, um estado de
tensoes multiaxial e elevada restrigdo a deformacdo plastica (alta triaxialidade),
condicdo que pode favorecer a fratura instavel em materiais suscetiveis, especi-
almente em temperaturas mais baixas (LUCON; MCCOWAN;, 2011). Por essa

razao, o ensaio Charpy em CP entalhado ¢ amplamente empregado como ensaio
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de triagem da suscetibilidade a fratura fragil em servico, especialmente em acos
ferriticos na regiao de transicao ductil-fragil, havendo diversas correlagoes praticas
entre resultados de energia Charpy e medidas de tenacidade a fratura usadas em
avaliagoes de integridade estrutural (HAHIN, 2022; American Bureau of Shipping
(ABS), 2022; COLLINS et al., 2023).

Embora a energia absorvida Ky seja o resultado classico do ensaio Charpy,
normas e pratica experimental frequentemente incluem outras grandezas comple-
mentares, como a expansao lateral (lateral expansion, LE) e a SFA. A expansao
lateral ¢ determinada por medigdo dimensional nas metades fraturadas de cada
CP, refletindo a deformacao plastica ocorrida durante o impacto, enquanto a SFA
corresponde a fracao percentual da SF associada a mecanismos de cisalhamento,
podendo ser estimada por andlise visual ou, alternativamente, por métodos ba-
seados em parametros extraidos de curvas instrumentadas, quando disponiveis
(LUCON et al., 2023). No ensaio Charpy instrumentado, além da leitura conven-
cional de energia pela méquina, registra-se a resposta dindmica (curvas forga x
tempo e/ou forga x deslocamento), o que permite extrair parametros adicionais
do evento de fratura (por exemplo, energias parciais e valores caracteristicos asso-
ciados a escoamento, iniciacdo e propagacao), ao passo que a LE e a avaliagdo da

SFA permanecem como grandezas de obtenc¢ao pés-ensaio.

Como os resultados de impacto de muitos metais variam fortemente com
a temperatura T, a realizagdo de séries de ensaios em diferentes temperaturas
possibilita construir curvas Ky x T, LE XT e/ou SFA xT. Em materiais com
transigao ductil-fragil, essas curvas tipicamente exibem um patamar inferior (lower
shelf) em baixas temperaturas, uma regidao de transicio e um patamar superior
(upper shelf) em temperaturas mais elevadas. A partir dessas curvas, estimam-se
temperaturas caracteristicas da transi¢ao ductil-fragil (Ductile-Brittle Transition
Temperature, DBTT) por critérios definidos em normas (ISO, 2023; ASTM, 2025¢),

conforme ilustrado na Figura 1.

2.1.1 Principios do ensaio Charpy

Esta subsecao detalha os elementos fundamentais do ensaio Charpy do

ponto de vista normativo: a geometria do CP entalhado, os componentes essenciais
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Figura 1 — Representagdo esquematica das curvas tipicas obtidas em séries de ensaios
Charpy em fungdo da temperatura. Sao indicados o patamar inferior (em
verde), a regido de transicdo (em amarelo) e o patamar superior (em azul),
bem como a DBTT (em linha tracejada vermelha).

Regl€o de Transicéo

Patamar superior

K,/ LE/ SFA

Patamar inferior

Temperatura DBTT

Fonte — Do autor.

da méquina pendular e o procedimento de determinacao da energia absorvida, além
das particularidades do ensaio Charpy instrumentado, que complementa o ensaio

convencional ao registrar a resposta dinamica durante o impacto.

2.1.1.1 Corpo de prova e entalhe

O ensaio Charpy é realizado em um CP entalhado, cuja geometria ¢ definida
por norma (ASTM, 2025¢; ISO, 2023). O CP chamado de convencional possui
comprimento de 55 mm e secdo quadrada de 10 mm x 10 mm, contendo um
entalhe central em V. Quando nao é possivel obter o CP padrao, admite-se o uso
de corpos de prova subdimensionados, os chamados sub-size (5 mm x 10 mm x
55 mm ou 2,5 mm X 10 mm X 55 mm) ou miniaturizados (3 mm x 4 mm X

27 mm). Um esquematico de um CP com entalhe em V é apresentado na Figura
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2.

Figura 2 — Geometria tipica de um CP entalhado em V apresentando suas principais
dimensoes (altura h, largura b, comprimento / e 4ngulo do entalhe ).

o

Fonte — Do autor.

A geometria do entalhe tem papel decisivo na concentracdo de tensoes
e, portanto, na sensibilidade do ensaio a fratura fragil. No caso do entalhe em
V, amplamente empregado em aplicagoes estruturais, a norma especifica angulo
incluso de o = 45°, profundidade de 2 mm e raio na raiz de 0,25 mm, exceto em
CPs miniaturizados, nesse caso, & = 60°. A simetria do entalhe deve ser mantida

perpendicular ao eixo longitudinal do CP, assegurando condig¢oes de carregamento
consistentes entre ensaios (ASTM, 2025¢; ISO, 2023; ASTM, 2025a).

2.1.1.2 Maquina pendular e determinacdo da energia absorvida

O equipamento responsavel por realizar o ensaio é do tipo pendular, com-
posto essencialmente por um conjunto de martelo oscilante (péndulo) com cutelo,
um conjunto de batentes de suportes que posiciona o CP, e um sistema de leitura
da energia absorvida. O CP é apoiado como uma viga simplesmente apoiada, com
o entalhe voltado para o lado oposto ao impacto, e o golpe é aplicado na linha de

simetria do entalhe, conforme visto na Figura 3.

A energia absorvida na fratura Ky é obtida a partir da diferenca entre a
energia potencial inicial do péndulo e a energia remanescente apds a ruptura. Em
termos operacionais, essa diferenca é inferida pela altura (ou angulo) atingida pelo
péndulo apds o impacto, a partir da qual a maquina fornece a leitura indicada de
energia. No procedimento normativo, recomenda-se verificar diariamente as perdas

por atrito por meio de oscilagoes do péndulo sem CP, quantificando-se parcelas
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Figura 3 — Esquematico do aparato para realizacdo ensaio de impacto Charpy: a es-
querda, configuragao geral do equipamento (péndulo e sistema de leitura); a
direita, detalhe do conjunto dos batentes com o CP posicionado.

Péndulo / martelo

Sistema de leitura

Fonte — Do autor, adaptado de Nucor (2024).

associadas ao mecanismo de indicacdo e ao conjunto de rolamentos/ar-resisténcia
(ASTM, 2025¢; ISO, 2023). A partir dessa verificagao, é possivel corrigir a energia
indicada e também avaliar a conformidade do equipamento, ja que perdas exces-
sivas podem comprometer a exatidao da leitura. Além disso, a rastreabilidade
metroldgica e a verificagdo periédica da maquina (verificacao direta e indireta) sao
requisitos essenciais para garantir comparabilidade entre resultados e confiabili-
dade das séries experimentais (ISO, 2016b).

2.1.1.3 Ensaio Charpy instrumentado

No ensaio Charpy instrumentado, a maquina pendular é equipada com
instrumentagao capaz de registrar, durante o impacto, a curva forga x tempo e/ou
forca x deslocamento. Essa instrumentacdo é usualmente incorporada ao cutelo
(instrumented striker) e associada a um sistema de aquisigao apropriado para o
fendmeno dindmico. O registro da resposta permite obter informacoes adicionais
sobre o comportamento de fratura sob altas taxas de carregamento, mesmo em
situagoes em que a energia total absorvida seja semelhante entre materiais ou

condicoes distintas.
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A partir da curva forca x deslocamento, exemplificada na Figura 4, a ener-
gia é definida como a édrea sob a curva (isto é, o trabalho W = [ F ds, representado
pela regiao hachurada). As normas ISO (2023) e ASTM (2025¢) estabelecem que,
ao longo desse registro, forcas caracteristicas associadas a diferentes estagios do
impacto, como a forca de escoamento geral (Fyy), a forca maxima (Fy), a forca

associada ao inicio da fratura instavel (Fp¢) e a forca de parada da trinca (F,).

Figura 4 — Exemplo de uma curva forca x deslocamento obtida via ensaio instrumentado.
Em vermelho, as grandezas caracteristicas obtidas; hachurada sob a curva, a

area que representa a energia.

P For [] Energia

Fa

6.0 9,0 12,0
Deslocamento, mm

Fonte — Do autor.

As forcas caracteristicas permitem o uso de métodos normatizados para

estimar quantitativamente a SFA, conforme serda abordado posteriormente.

2.2 Fraturas frageis, dicteis e delaminacao

A SF resultante do ensaio Charpy frequentemente apresenta morfologia
mista, cuja aparéncia macroscopica reflete a competicao entre deformacao plastica

e propagacao instavel de trinca sob alta taxa de carregamento e elevada restrigao
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imposta pelo entalhe. Em termos gerais, regides associadas a fratura dictil tendem
a exibir aspecto fibroso e deformacao plastica evidente, conforme mostra a Figura
Ha, enquanto regioes de fratura fragil tipicamente apresentam aspecto mais crista-
lino/brilhante e menor evidéncia de deformagao, assim como ¢ visto na Figura 5b.
Na regiao de transicao ductil-fragil, ¢ comum a coexisténcia dessas duas aparéncias
na mesma superficie, com variacao do fracionamento conforme a temperatura do
ensaio e a microestrutura do material (ASM International Handbook Committee,

1987), como mostrado na Figura 5c.

Figura 5 — Em a), regido de fratura ductil, com grande deformagao; em b), regido de
fratura fragil, com pouca deformagdo e aspecto cristalino; em c) regidao de
transicdo, com aspectos frageis e ducteis.

Fonte — Do autor.

No contexto de ensaios Charpy em agos e ligas com transicao ductil-fragil,
a fratura ductil é comumente associada ao crescimento e coalescéncia de microca-
vidades, ocorrendo com maior contribuigao de deformacao por cisalhamento (por
exemplo, formacao de shear lips nas bordas). Em contrapartida, a fratura fragil
esté relacionada, de forma predominante, a clivagem transgranular e/ou a meca-
nismos de menor dissipagao plastica, favorecendo propagacao rapida e instavel da
trinca em baixas temperaturas. Além dessas duas classes, alguns materiais e con-
digoes de processamento podem apresentar delaminagao (splitting), caracterizada
por trincas aproximadamente paralelas ao plano de laminacao e/ou a direcao de
processamento do material. Essas trincas podem dividir a superficie fraturada em
“laminas” e alterar a aparéncia global do CP, sendo frequentemente associadas a
anisotropia microestrutural (por exemplo, graos alongados, bandas de segregacao
e/ou alinhamento de inclusoes) (ASM International Handbook Committee, 1987).
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Uma vez esclarecidos os principais conceitos e principios do ensaio de im-
pacto Charpy, a secao seguinte dedica-se a analise da variavel que constitui o eixo
deste estudo, a SFA.

2.2.1 A definicao de SFA

Tradicionalmente, a SFA é definida como a porcentagem da SF que rom-
peu de maneira dictil /estavel, associada macroscopicamente a fratura por cisalha-
mento (shear), em contraste com a parcela associada a fratura instavel (comumente
tratada como fratura fragil) (ASTM, 2025b).

Do ponto de vista operacional, normas de ensaio listam diferentes métodos
para determinacao de SFA, em ordem crescente de precisao: (i) medigoes lineares
na propria superficie fraturada (comprimento e largura da regiao instével) para
estimar a fragdo complementar até 100 %; (ii) comparagao visual com cartas de re-
feréncia; (iii) observacao ampliada com overlays pré-calibrados ou planimetro; (iv)
fotografia da superficie com medi¢ao por planimetro; e (v) captura de imagem digi-
tal e medicao por software de andlise de imagens. Em esséncia, esses procedimentos
assumem que as regioes ducteis e frageis sao distinguiveis macroscopicamente e que
a fratura instavel pode ser identificada como uma regiao bem delimitada (frequen-
temente descrita como uma “ilha” fragil circundada por areas ducteis), permitindo
inferir a SFA como o complemento da fragao fragil (ISO, 2023; ASTM, 2025c¢).

Entretanto, essa hipotese “idealizada” nem sempre se verifica. Em ligas
modernas e acos de alta resisténcia, por exemplo, é comum que feigdes ducteis e
frageis aparecam intimamente misturadas na SF, como exemplificado na Figura
6, tornando a tarefa de separagdo Optica intrinsecamente mais complexa e au-
mentando a subjetividade da avaliacao. Nesses casos, uma alternativa prevista em
normas especificas do ensaio instrumentado consiste em estimar a SFA por meio da
interpretacao da curva forca x deslocamento, utilizando as forgas caracteristicas
do evento, ja apresentadas na Figura 4. A l6gica desse método é relacionar a mag-
nitude da queda de forga associada a propagacao instavel (por exemplo, Ff — F,)
com o nivel de carregamento atingido (Fy,) e, quando aplicavel, com a parcela de
deformagao plastica desenvolvida antes de Fy, (por exemplo, Fy, — Fgy) (LUCON
et al., 2023).
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Figura 6 — Exemplo de SF de um CP Charpy com morfologia mista. A mistura de fei¢oes
ducteis e frageis dificulta a separagao optica.

Fonte — Do autor.

Independentemente do procedimento empregado, a determinacao de SFA
pode ser expressa, em termos gerais, como um problema de particionamento da SF
em parcelas ductil e fragil. Se Aiota1 denota a area total considerada da SF e Aqyetil
a area atribuida a fratura estavel, entdao a SFA pode ser estimada resolvendo-se

(LUCON et al., 2023)

A i
SFA = 100 - —ductil (2.1)
total

Assumindo que a area total considerada pode ser decomposta como A¢gta) =
Adutcetil T+ Afagil, €M que Aggeq Tepresenta a parcela associada a fratura instavel,

pode-se reescrever (2.1) como
Ars
SFA = 100 - (1 - M) . (2.2)
Atotal

Nos métodos por medicao linear, a area fragil é aproximada a partir de

dimensoes caracteristicas medidas diretamente na superficie, tipicamente o com-
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primento A e a largura B da regidao instavel, conforme ilustra a Figura 7.

Figura 7 — Esquema da SF de um CP Charpy, apresentando aparéncia classica de com-
portamento fragil (em 2) e ductil (em 3). Em 1, o entalhe, A e B representam,
respectivamente, comprimento e largura da regiao de fratura fragil.

1
e

3

(N

77

2______-__._—1

N\

A,

A

B

Fonte — Lucon et al. (2023).

Sob a aproximagao mais simples, em que a regido instavel é tomada como

retangular no plano da fratura, obtém-se

A-B
SFAj;, ~ 100 - (1— ) (2.3)
total

em que Agoa) € a drea total da secao fraturada (nesse caso, frequentemente tratada
como a area nominal da secao transversal no plano de fratura, que inclui a area do
entalhe). Essa abordagem, apesar de conveniente, parte de uma simplificacao geo-
métrica que se torna insuficiente quando o contorno da regiao instavel é irregular,
quando ha multiplas “ilhas” frageis, ou quando ha mistura fina de fei¢oes ducteis

e frageis, por exemplo, como no CP mostrado na Figura 6.

Nos métodos planimétricos e de analise digital, procura-se estimar Ag4g4)
de forma mais direta, delineando-se o contorno da regidao instavel (manualmente
ou com auxilio de software) e computando-se a drea correspondente. Em imagens
digitais, isso se traduz, na pratica, em contagem de pizels classificados em cada
regiao e posterior conversao para percentual, isto é, uma implementacao indireta
de (2.2). Ainda assim, quando a transigdo entre regides é difusa ou quando a

iluminacao/contraste varia, a decisao do contorno (e, portanto, Ag4ei1) torna-se
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sensivel ao operador, procedimento de aquisicdo e pré-processamento, além do

tempo elevado requerido para execugao.

Para o ensaio Charpy instrumentado, as normas ASTM (2025b) e ISO
(2023) propoem correlagoes empiricas que permitem estimar a SFA exclusivamente
a partir das forcas caracteristicas Fyy, Fin, Fir € Fy. Essas quatro expressoes, ampla-
mente discutidas e empregadas em publicacoes do NIST para a andlise comparativa
de métodos de determinagao da SFA (LUCON et al., 2023), serdo denotada por

SFANisT- As relagoes sdo apresentadas a seguir:

Fyi—F,
SFA| = (1 - %) 100 %, (2.4)
be_Fa
SFA, = (1 = ) 100 %, 2.5
Fin + (Fm — Fgy) (25)
Fyi—F,
SFA; = (1— bf~ “a 100 %, (2.6)
Fin+0,5(Fo — Fyy)

ng
o +2 R F,
SFA4 = 1—\/’*"1“—(,/—“—,/—&) 100 %, (2.7)
3 Fn V Fu

nas quais a queda de forga associada a propagacao instavel (F;— F,) é interpretada
como indicativa da fracao de fratura instdvel, enquanto termos envolvendo Fgy pro-
curam incorporar, direta ou indiretamente, a contribuicao da deformacao plastica
antes de F,. Como essas correlagoes sao empiricas, seu uso deve ser entendido
como estimativa indireta da composicao da SF, e as préprias normas reportam
uma precisao tipica limitada (ordem de 4+ 20 %) para a SFA calculada a partir
dessas relagoes. Além disso, a aplicacao pratica do método depende de instrumen-
tagao apropriada e da identificagdo consistente das forgas caracteristicas; em certas
condicoes, podem ocorrer multiplas quedas de for¢ga durante a propagacao instavel,
dificultando a determinacio de Fi; e a separacao entre eventos fisicos e oscilagoes
dindmicas do sistema. Adicionalmente, a identificacao consistente das forcas carac-
teristicas pode depender da experiéncia do operador, especialmente quando o sinal
apresenta ruido ou ambiguidades (LUCON et al., 2023; 1SO, 2023).

No geral, os métodos para estimar a SFA apresentam limita¢ées complemen-

tares: abordagens Opticas/geométricas tendem a ser afetadas por subjetividade e
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grande demanda de tempo para sua execugao, enquanto abordagens instrumenta-
das requerem equipamento especifico e fornecem apenas uma estimativa indireta
baseada em correlagdes empiricas. Essas fragilidades motivam o desenvolvimento
de procedimentos alternativos que preservem o carater geométrico, mas reduzam
a dependéncia do operador, fornecendo uma estimativa reprodutivel e escalavel da
area fragil a partir de imagens, o que fundamenta a proposta deste trabalho de
um fluxo de trabalho automatizado. Para embasar a proposta, a se¢ao seguinte
apresenta os conceitos essenciais de processamento de imagens e segmentagao, que
servem de base para a posterior introducao de visao computacional e redes neurais

aplicadas ao problema.

2.3 Processamento de imagens digitais e segmenta-
cao

O processamento de imagens digitais reine um conjunto de técnicas desti-
nadas a representar, realcar, restaurar e extrair informagao de imagens por meio
de operacoes matematicas e computacionais. Em aplicacdes de engenharia, essas
técnicas permitem transformar dados visuais em descritores quantitativos, consti-
tuindo a base de tarefas classicas de visao computacional, como deteccao de bordas,
reconhecimento de padroes e, em especial, a segmentacao: a separacao de regioes
de interesse em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2018; SZELISKI, 2022).

Nesta se¢do sao apresentados conceitos fundamentais de imagens digitais e
de segmentacao, base para a introducao de conceitos mais complexos como visao
computacional. Em particular, a formalizacao de imagens como matrizes de amos-
tras, a nogao de mascara/rotulagem e a quantificagdo de regides por contagem de
pizels sao ideias que permanecem validas tanto em abordagens tradicionais quanto
em métodos modernos baseados em aprendizado profundo, conforme sera discutido

na proxima secao.
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2.3.1 Conceitos basicos de processamento de imagens digitais

Uma imagem pode ser modelada como uma funcao bidimensional f(x,y),
em que x e y representam coordenadas espaciais e f representa a intensidade lumi-
nosa. Uma imagem digital é obtida ao amostrar e quantizar essa fun¢ao, resultando
em uma grade discreta de valores. Assim, uma imagem em tons de cinza pode ser

representada por uma matriz
I c RV (2.8)

em que H e W denotam altura e largura (em pizels), e cada elemento I(i, j) arma-
zena a intensidade no pizel (i,j). H e W se relacionam com a resolugdo espacial,
enquanto a resolucao radiométrica (profundidade de bits) define a quantidade de

niveis possiveis de intensidade (por exemplo, 28 =256 niveis em imagens de 8 bits)

(GONZALEZ; WOODS, 2018).

2.3.1.1 Canais de cor e modelos de representacdo

Em imagens coloridas, cada pizel é descrito por um vetor em um determi-

nado espaco de cor, como RGB:
[ e REXWXC =3, (2.9)

em que os canais R, G e B, com valores inteiros que variam de 0 a 255, repre-
sentam intensidades relativas em faixas espectrais distintas. Embora RGB seja a
representagdo mais comum, outros espagos (por exemplo, HSV ou CIE L*a*b*)
podem facilitar determinadas operacoes ao separar componentes de luminancia e
cromaticidade. A escolha do espaco de cor influencia a robustez de procedimentos
que dependem de contraste, brilho ou tonalidade (SZELISKI, 2022).

2.3.2 Segmentacao de imagens

A segmentacao é o processo de particionar uma imagem em regides que
sejam homogéneas segundo algum critério (intensidade, cor, textura, bordas ou
caracteristicas pré-definidas), de modo que cada regido corresponda a uma entidade

ou classe de interesse. Formalmente, pode-se definir uma segmentacao como um
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particionamento do conjunto de pizels Q em subconjuntos disjuntos Zy:

K
Q=% #NR;=2 (i#)), (2.10)
k=1

em que cada % agrupa pizels com propriedades semelhantes segundo o modelo

adotado (SZELISKI, 2022).

Em aplicacoes praticas, o resultado da segmentacao é frequentemente re-
presentado por um mapa de rétulos (usualmente chamado de maéscara), no qual

cada pizel recebe um identificador de classe, assim como ilustra a Figura 8.

Figura 8 - Em a), uma imagem de exemplo; em b), a mesma imagem segmentada com
os pizels rotulados.

(b)

. Fundo

Contorno

. Objeto

Fonte — Adaptado de TensorFlow (2022).

2.3.2.1 Segmentacdo semantica X por instancia

Na segmentacao semantica, todos os pirels que compoem uma imagem
sao classificados em uma categoria (por exemplo, “carro”), sem distinguir ocor-
réncias diferentes de uma mesma classe. J4 na segmentacao por instancia, além
da classe, identifica-se cada objeto individualmente, separando instancias distintas
(e.g. "carro 17, "carro 27, "carro 3”), como exemplificado na Figura 9 (SZELISKI,
2022). Essa distingao ¢ importante porque determina o tipo de saida esperado:

mapas de rétulos por classe (seméntica) ou conjuntos de méascaras (instancia).
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Figura 9 — Em (a), segmentacdo semantica, em destaque a classe “carro” (car); em (b),
segmentacao por instancia, que reconhece cada objeto como distinto.
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Fonte — Ultralytics (2025a).

Hodiernamente, tarefas de segmentagio (seméntica ou por instancia) sao
realizadas utilizando modelos de TA, especificamente o aprendizado profundo (DL
— Deep Learning). Na sequéncia, conceitos fundamentais de DL, como redes con-

volucionais, sao apresentados brevemente.

2.4 Aprendizado profundo na segmentacao de ima-

gens

O DL é uma vertente do aprendizado de maquina (machine learning, ML)
que utiliza modelos com multiplas camadas de processamento para aprender, a
partir de exemplos, uma fun¢ao que mapeia entradas em saidas desejadas (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em termos gerais, enquanto abor-
dagens classicas de ML frequentemente dependem da defini¢ao explicita de caracte-
risticas (features) extraidas das imagens, o DL busca aprender essas representagoes

de forma automatica e hierarquica: camadas iniciais tendem a capturar padroes
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locais simples (por exemplo, bordas e texturas), ao passo que camadas mais profun-
das combinam essas informacoes em estruturas mais abstratas e discriminativas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em visdo computacional, essa
capacidade consolidou o DL como paradigma dominante em tarefas como classi-
ficagdo (atribuir um rétulo a imagem), detecgdo (localizar e classificar objetos)
e, particularmente, segmentacao (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012;
LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015). Assim, a segmentagdo profunda pode
ser entendida como a aprendizagem de um mapeamento denso que prediz, para
cada posicao da imagem, uma classe ou mascara, aprendendo simultaneamente

quais evidéncias visuais sao relevantes para sustentar essa decisao.

O bloco basico desses modelos é o neurdnio artificial, também chamado
de unidade. Em sua forma mais simples, um neuronio recebe um vetor de en-
tradas x, combina esses valores por uma soma ponderada e adiciona um termo
de viés, produzindo um valor intermediario z =w'x+5b. Em seguida, aplica-se
uma fungao de ativagdo ¢(-), gerando a saida y = ¢(z). Intuitivamente, os pesos
w controlam quais padroes na entrada sao enfatizados ou atenuados, enquanto a
ativacao introduz nao linearidade, permitindo que o modelo represente relagoes
mais complexas do que combinacoes lineares. Ainda, uma camada corresponde
ao conjunto de neurdnios que opera em paralelo sobre a mesma entrada, produ-
zindo uma representacao intermediaria que alimenta a proxima etapa. Ao empilhar
camadas, forma-se uma rede profunda: cada camada transforma a representacao
anterior, construindo gradualmente descritores mais tteis para a tarefa final. De
modo geral, camadas iniciais preservam maior proximidade com os dados brutos e
capturam regularidades simples, enquanto camadas mais profundas integram essas
regularidades em padroes de maior nivel, mais discriminativos. Essa ideia de com-
posicao em niveis sustenta a nocao de representacoes hierarquicas e explica por
que arquiteturas profundas sao particularmente eficazes em visdo computacional,
onde a decisao final depende da combinac¢do de evidéncias visuais em multiplas
escalas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Entre as diversas arquiteturas empregadas em visao computacional, as Re-
des neurais convolucionais (CNNs) se destacam, projetadas especificamente para

explorar a estrutura espacial de imagens por meio de operagoes de convolugao.
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Essas redes constituem a base de grande parte dos modelos modernos de segmen-
tacdo, pois permitem extrair caracteristicas locais e globais de forma eficiente,
mantendo a relacao entre padroes visuais e sua posi¢do na imagem. Dessa forma,
a subsecao seguinte apresenta os principios fundamentais das CNNs e os principais

componentes que compoem esse tipo de arquitetura.

2.4.1 Redes neurais convolucionais

As CNNs constituem a principal classe de modelos de DL empregada em
visdo computacional. Seu desenvolvimento foi motivado pela necessidade de lidar
com a alta dimensionalidade das imagens e, ao mesmo tempo, explorar a estru-
tura espacial presente nesses dados, isto é, o fato de que pizels vizinhos tendem a
estar correlacionados e padroes visuais relevantes (bordas, texturas e formas) se
repetem em diferentes posi¢oes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Em contraste com redes totalmente conectadas, nas quais cada neurdnio se conecta
a todas as entradas, as CNNs introduzem mecanismos que tornam o aprendizado
mais eficiente e robusto: conectividade local, compartilhamento de pesos e compo-
sicao hierdrquica de caracteristicas ao longo das camadas (LECUN et al., 1998).
A Figura 10 ilustra, de forma simplificada, a diferenga entre uma rede totalmente

conectada a uma rede com conexoes parciais.

Do ponto de vista conceitual, uma CNN pode ser entendida como uma
sequéncia de transformacgoes que mapeia uma imagem de entrada para um con-
junto de mapas de caracteristicas (conhecidas como feature maps), progressiva-
mente mais informativos e mais robustos a variagoes irrelevantes, preservando
relagbes espaciais importantes para tarefas de reconhecimento (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). Esse principio sustenta tanto modelos de classi-
ficacdo quanto arquiteturas de segmentacao, nas quais é necessario equilibrar a
extracao de contexto global e a manutencao de detalhes locais. Na pratica, isso
significa que a rede transforma os valores brutos dos pizels em representagoes in-
ternas que realgam padroes relevantes ao problema (por exemplo, bordas, texturas
e contornos) e suprimem variagdes nao informativas (como pequenas mudangas de
iluminagao ou ruido), permitindo que a decisdo final seja tomada com base em

evidéncias visuais mais robustas. No contexto da segmentacao semantica, essas
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Figura 10 — Comparacdo entre arquiteturas de redes neurais. Em (a), rede neural to-
talmente conectada, na qual todos os neurénios (circulos) de uma camada
estao ligados a todos os neurénios da camada seguinte. Em (b), rede neural
com conexoes parciais, apresentando uma estrutura mais simples entre as
camadas de entrada, camadas escondidas e saida.

(b)

Entrada Camadas Saida Entrada Camadas Saida
escondidas escondidas

Fonte — Do autor.

representacoes sao utilizadas para produzir uma predi¢ao densa, isto ¢, uma saida
por pizel, de modo que a arquitetura deve combinar caracteristicas de diferentes
escalas: camadas profundas contribuem com informacao contextual e seméantica,
enquanto camadas mais rasas preservam detalhes espaciais necessarios para delimi-
tar fronteiras. Nas subsecOes a seguir serao apresentados os fundamentos que com-
poem uma CNN, incluindo a motivagao para o uso de convolugoes, a formalizagao
da operacao, os principais componentes e aspectos de treinamento e generalizagao

relevantes para as aplicagoes desse estudo.

2.4.1.1 Por que utilizar convolucdo para imagens?

Imagens digitais possuem uma estrutura em grade, na qual a informagao
visual relevante ¢, em grande parte, expressa por relacoes locais entre pizels vizi-

nhos. Em redes totalmente conectadas, cada neurénio recebe como entrada todos
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os valores de pizels, o que implica um nimero muito elevado de parametros ja nas
primeiras camadas, tornando o treinamento mais custoso e aumentando a propen-
sao a sobreajuste (overfitting) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Além disso, esse tipo de conexdo nao incorpora, de forma explicita, a nogao de

vizinhanca espacial que caracteriza imagens.

As CNNs contornam essas limitagdes ao adotar dois principios centrais: co-
nectividade local e compartilhamento de pesos. Na conectividade local, cada uni-
dade em uma camada convolucional se conecta apenas a uma vizinhanca restrita
da entrada, denominada campo receptivo local. Isso reflete a hipdtese de que pa-
droes visuais podem ser detectados por operagoes locais e, a0 mesmo tempo, reduz
drasticamente o niimero de parametros em comparacao a uma camada totalmente
conectada. J& o compartilhamento de pesos significa que um mesmo filtro (um
conjunto de pesos) é aplicado de forma “deslizante” ao longo de toda a imagem,
permitindo detectar o mesmo padrao em diferentes posicoes e reduzindo ainda

mais o numero de pardmetros (LECUN et al., 1998).

Um efeito importante das convolugoes é que elas preservam a posicao rela-
tiva dos padroes na imagem (propriedade conhecida como equivaridncia a trans-
lagoes). Em termos praticos, se uma borda, mancha ou textura aparece mais a
esquerda ou mais a direita, a resposta do filtro também “se desloca” na mesma
direcao, em vez de mudar completamente. Por exemplo, se uma borda aparece 20
pizels mais a direita, o mapa de ativagoes produzido pelo filtro de convolugao tende
a apresentar a mesma resposta 20 pizels mais a direita. Isso é desejavel porque o
mesmo tipo de padrao pode surgir em diferentes regides da imagem e ainda ser
o mesmo. Em segmentacao, essa caracteristica ajuda a manter a correspondéncia

espacial entre entrada e saida, facilitando a atribuicao de rétulos por pizel e a
delimitacao de contornos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Por fim, ao empilhar camadas convolucionais, a rede constréi uma descri-
¢ao em “camadas”: primeiro identifica padroes simples (bordas e texturas) e, em
seguida, combina essas informagoes para reconhecer formas e estruturas maiores.
Em outras palavras, a rede aprende do detalhe para o contexto. Essa construgao
hierdrquica, somada a eficiéncia das convolugoes (menor ntimero de pardmetros do

que conexoes completas), ajuda a explicar por que CNNs sao amplamente usadas
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em visao computacional (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

2.4.1.2 Representacdo de dados e notacdo

Conforme visto na Se¢ao 2.3, uma imagem digital pode ser representada
como um arranjo multidimensional de valores. Segundo Goodfellow, Bengio e Cour-
ville (2016), para imagens em tons de cinza, a representagdo mais simples é uma
matriz I € R?*W . Para imagens coloridas, é comum utilizar uma representacao
tensorial I € R¥*W*C na qual C denota o niimero de canais (por exemplo, C = 3
para RGB). Em CNNs, a imagem de entrada e as ativagoes intermedidrias também
sao tratadas como tensores, isto é, estruturas de dados com miiltiplas dimensoes,

cujos eixos representam dimensoes espaciais e canais de caracteristicas.

Goodfellow, Bengio e Courville (2016), acrescentam, ainda, que durante o
treinamento, em vez de processar uma Unica imagem por vez, é usual trabalhar com
um conjunto de amostras de tamanho N simultaneamente, conjunto este chamado
de lote (batch). Assim, a entrada do modelo é tipicamente representada por um

tensor de ordem 4, que inclui a dimensao do lote:
X e RNXHXWXC ou Xe¢ RNXCXHXW (2 11)

A primeira forma (NHWC) organiza o canal como tltima dimensdo, enquanto a
segunda (NCHW) organiza o canal como segunda dimensao; ambas sao equivalen-
tes do ponto de vista matemaético, diferindo apenas na ordem de armazenamento

e em aspectos computacionais.

Apés uma camada convolucional, a rede produz os mapas de caracteristi-
cas, que podem ser interpretados como respostas de filtros aprendidos aplicados a
entrada. Cada filtro gera um canal de saida, de modo que as ativagoes em uma

camada podem ser escritas como:
U cRIVWHC oq g e ROXHHW (2.12)

em que C' é o nimero de canais de saida (ntimero de filtros) e H', W’ dependem
das escolhas de stride, padding e demais hiperpardmetros da convolugao (que serao
abordados em subsegoes adiante). Em termos intuitivos, valores elevados em um

mapa de caracteristicas indicam que o filtro correspondente reconheceu, naquela
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posicao, um padrao compativel com aquilo que foi aprendido durante o treina-
mento (por exemplo, uma borda, textura ou outra estrutura). Ao longo da rede,
esses mapas fornecem a base para a construgao de representagoes cada vez mais
informativas, que serao utilizadas nas decisoes de classificacao, deteccao ou seg-

mentacao.

2.4.1.3 Operagdo de convolucdo 2D e seus hiperpardmetros

A operagao central em CNNs é a convolugao 2D, que aplica um filtro (ou
nicleo, kernel) sobre a entrada para produzir um mapa de resposta. Em muitas
bibliotecas e implementagoes modernas, a operacao utilizada é, estritamente, a cor-
relacdo cruzada (isto é, sem inversao do filtro), embora o termo “convolugao” seja
mantido por conveniéncia e tradicio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Conceitualmente, para uma entrada bidimensional x(i, j) e um filtro w de

tamanho Kj, x K,,, a operagao (para um canal) pode ser expressa por

K,—1K,—1
i, )=Y Y x(i+u,j+v)yw(u,v)+b, (2.13)
u=0 v=0

em que b é¢ um termo de viés. Em imagens multicanais, a soma se estende aos canais
de entrada, e multiplos filtros sdo aprendidos para produzir multiplos canais de

salda.

Os principais hiperparametros que controlam a convolugao sao: tamanho
do filtro (Kj,Ky), stride (Sp,Sw), padding (Py,P,) e dilatagdo (Dp,Dy,). O stride
define o passo com que o filtro é deslocado sobre a entrada; valores maiores que 1
realizam subamostragem e reduzem a resolugao espacial do resultado. O padding
adiciona bordas artificiais (por exemplo, com zeros) ao redor da entrada, permi-
tindo controlar o tamanho da saida e preservar informacao préoxima as bordas.
A dilatacdo espaca os elementos do filtro, aumentando o campo receptivo sem
aumentar o nimero de pardmetros (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Na pratica, a escolha desses hiperpardmetros determina uma relacao entre
nivel de detalhe e contexto: convolugoes com stride maior e/ou sem padding tendem
a reduzir rapidamente a resolucao e privilegiar informacgao mais global, enquanto

padding adequado preserva melhor as dimensoes e evita perda de informacao nas
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bordas. Ja a dilatacao permite incorporar contexto de regidoes mais amplas man-
tendo a resolugao, sendo particularmente ttil em tarefas de segmentagao nas quais
se deseja combinar informacao de escala maior sem degradar os contornos finos. A
influéncia desses hiperparametros pode ser compreendida de forma esquematica: a
Figura 11 ilustra como o stride controla o espacamento das posi¢oes amostradas
pelo filtro, o padding adiciona uma borda artificial para preservar dimensoes e in-
formacao nas extremidades, e como a dilatagao expande o campo receptivo efetivo

sem aumentar o nimero de parametros.

Figura 11 — Efeito de hiperparametros da convolucao 2D. Em (a), o stride (S) controla
o passo de deslocamento do filtro, alterando a densidade de amostragem e
a resolucdo do mapa de saida; em (b), o padding (P) adiciona uma borda
artificial a entrada, permitindo controlar dimensoes e reduzir perda de in-
formagao nas bordas. Em (c), a dilatagao (D) espaca os elementos do filtro,
aumentando o campo receptivo efetivo sem aumentar o niimero de parame-
tros do kernel.

(a) Stride (S) (b) Padding (P) (c) Dilataco (D)
T ]
[ _ds=1} ! P=0 D=1
] ]
M :
| | ) o o
________ [ ]
11 P=1 D=2
: [ ] [ ]
)
[}
PR |
[ [ ] [}
[ ] [ ] [ ]

Fonte — Do autor.

Considerando uma entrada de altura H e largura W, uma convolucao com
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filtro K, x K,,, stride S, X S,, e padding P, X P,, produz uma saida com dimensoes:

H+2P,—K
H — LMJ +1, (2.14)
S
W +2P, — K,
W {%J 41, (2.15)
w

em que |-| denota a expressao piso. Para convolugoes dilatadas, o tamanho efetivo

do filtro é ampliado, substituindo-se K}, e K,, por:
Khyef:Dh(Kh—l)—f—l, Kwﬁf:Dw(Kw—l)—f—l, (216)

e as expressoes de H' e W' passam a depender desses tamanhos efetivos (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na pratica, Goodfellow, Bengio e Courville (2016) afirmam que filtros 3 x 3
sao amplamente utilizados por fornecerem um desempenho satisfatério entre ca-
pacidade de modelagem e custo computacional, sendo comum empilhar multiplas
convolugoes 3 X 3 para aumentar o campo receptivo de maneira gradual. J& convo-
lugbes 1 x 1 (também chamadas de convolugbes pontuais) atuam principalmente
na dimensao de canais, combinando linearmente os mapas de caracteristicas em
cada posicao espacial, uteis para ajustar o nimero de canais, reduzir custo com-
putacional e introduzir combinacoes entre caracteristicas aprendidas sem alterar

a resolucao espacial.

Uma vez detalhada a operagao convolucional e os hiperparametros que con-
trolam sua aplicagao, é necessario introduzir os elementos que tornam as CNNs
efetivamente capazes de aprender representacoes complexas. Em particular, a com-
binagao de fungoes de ativacao nao lineares e mecanismos de normalizacao sao fun-
damentais para aumentar o poder de modelagem da rede e tornar o treinamento

mais estavel. Esses componentes sao discutidos a seguir.

2.4.1.4 Funcdes de ativacao e normalizacdo

Camadas convolucionais, por si s6, realizam transformagoes lineares sobre
a entrada. Para que uma CNN seja capaz de modelar relagbes complexas e nao

lineares, intercala-se entre camadas lineares uma funcao de ativagdo nao linear
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capaz de introduzir nao linearidade na transformacao (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016), ou seja, fazer com que a saida de uma camada nao seja
apenas uma “média ponderada” (combinagao linear) da entrada, mas sim uma
transformacao que consegue separar e destacar estruturas diferentes na imagem.
Entre as ativagoes mais utilizadas em visao computacional estd a Unidade Linear
Retificada (ou Rectified Linear Unit, ReLU), ilustrada na Figura 12 e definida por

ReLU(x) = max(0,x). (2.17)

Figura 12 — Exemplo do comportamento da funcao de ativagdo ReLU.

5 - ReLU(x)
4
3
2 .
1
0
-4 -2 2 4

Fonte — Do autor.

Além das ativagoes, ¢ comum empregar camadas de normalizacao para
estabilizar e acelerar o treinamento. A chamada normalizagao de lote (ou Batch
Normalization, BN) normaliza as ativagoes de cada canal com base nas estatisticas
do lote (média e varidncia), seguidas de pardmetros aprendiveis de escala e desloca-
mento (IOFFE; SZEGEDY, 2015). Intuitivamente, a BN reduz variagoes de escala
entre camadas e torna a otimizacao mais estavel, permitindo o uso de taxas de
aprendizado (learning rate, que seré explicado na Subsecao 2.4.1.8) maiores e redu-
zindo a sensibilidade a inicializacao. Quando o tamanho do lote é pequeno, pode-se
preferir normalizagoes alternativas, como a normalizacao por camada (Layer Nor-
malization) ou a normalizacdo por grupo (Group Normalization), que calculam
estatisticas por amostra (ou por grupos de canais), diminuindo a dependéncia do

lote (BA; KIROS; HINTON, 2016; WU; HE, 2018).
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Na pratica, um bloco tipico em CNNs segue a composi¢cao convolucao —
normalizagdo — ativacao (frequentemente abreviada como Conv-Norm-Act). Essa
organizacao ¢ adotada em diversas arquiteturas por favorecer estabilidade numé-
rica e boa propagacao de gradientes, constituindo um padrao recorrente em redes
profundas aplicadas a visao computacional (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Essa sequéncia pode ser visualizada por meio de um exemplo bidi-
mensional simplificado, no qual uma imagem sintética é submetida sucessivamente
as operagoes de convolugao, normalizagao e ativagao. A Figura 13 ilustra a evolugao
do mapa de caracteristicas ao longo dessas etapas, evidenciando como a convolu-
¢ao realca estruturas locais, a normalizacao redistribui os valores de ativacao e a

funcao de ativagao introduz nao linearidade ao suprimir valores negativos.

Figura 13 — Iustragao esquematica de um bloco Conv—Norm—Act com filtro vertical apli-
cado a uma imagem. Em (a), a imagem de entrada; em (b) o mapa resultante
apds a convolugdo; em (c), o mapa normalizado; em (d), o mapa final apds a
aplicacao da funcao de ativacdo ReLU. A escala de cores indica a magnitude
dos valores do mapa em cada pixel (tons mais escuros representam valores
menores e tons mais claros valores maiores). A mesma escala é utilizada em
todos os painéis.

(a) Entrada (b) Conv (Sobel) (c) Norm (BatchNorm) (d) Act (ReLU)

-2
-3
-4

Fonte — Do autor.

mORN W

Considere a imagem bidimensional sintética ilustrada na Figura 13, repre-

sentada por uma matriz

S € R¥2%32, (2.18)
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cujos elementos assumem valores binarios, definidos como

1, se(i,j) €Q,
Sii= (i-J) (2.19)

0, caso contrario,

sendo Q corresponde as regides do quadrado central e da linha horizontal presentes

na imagem de entrada.

Na etapa de convolucdo, a imagem 8§ é processada por um filtro K € R3*3,

definido por

-1 -1 -1
K=(-1 8 -1}, (2.20)
-1 -1 -1
o qual atua como um operador real¢ador de bordas (GONZALEZ; WOODS, 2018).
O mapa resultante da convolucio F € R32%32 ¢ obtido por

1 1
Fij= Z Z Ko vio8Sivu,jivs (2.21)

u=—1v=-1

assumindo padding apropriado que preserva as dimensoes espaciais da imagem.

Em seguida, aplica-se uma normalizacao global por Batch Normal, dada

por

N F..—
Fl.j:’vJ—NF’ (2.22)
' Ofr + €

em que Ur e O representam, respectivamente, a média e o desvio-padrao calcula-
dos sobre todos os elementos de F, e € > 0 é um termo de estabilidade numérica.
Por fim, a funcao de ativacdo ReLU é aplicada elemento a elemento, produzindo
a saida final

Z; j = max (0, f’,-7j) . (2.23)

As matrizes S, F, F e Z correspondem, respectivamente, aos mapas exibidos nos

painéis da Figura 13.
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De forma mais explicita, considerando inicialmente um pizel (i, j) localizado
na regiao de maior intensidade da imagem de entrada, de modo que todos os valores

em sua vizinhancga 3 x 3 sejam iguais a 1. Nesse caso, o valor apds a convolugao é

—1 -1 1] [1 11
Fij=|-1 8 —1|-|[1 1 1]=0, (2.24)
1 -1 —1] |1 11

indicando que regioes homogéneas nao produzem resposta significativa para

esse tipo de filtro.

Em contraste, para um pizel (p,q) situado sobre a borda dessa regiao, cuja
vizinhanga 3 x 3 contém valores distintos entre fundo e objeto, a aplicacdo do
mesmo kernel resulta em uma resposta nao nula, evidenciando a presenca de uma
transicao abrupta de intensidade. Apods as etapas de normalizacao e ativacao, res-
postas negativas sdo suprimidas, enquanto ativagoes positivas associadas as bordas

sao preservadas, conforme ilustrado na Figura 13 (d).

2.4.1.5 Pooling e downsampling

Em CNNs, operagoes de redugao de resolugao (ou downsampling) sao uti-
lizadas para diminuir o custo computacional, aumentar o campo receptivo efetivo
das camadas subsequentes e tornar as representagdoes menos sensiveis a pequenas
variacoes de posicdo. Uma forma classica de realizar downsampling é o pooling,

que resume valores em janelas locais, produzindo um mapa de caracteristicas com

menor dimenséao espacial (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No mazx pooling, cada janela é substituida pelo maior valor no seu interior,
preservando respostas fortes a padroes detectados (por exemplo, bordas e textu-
ras), enquanto no average pooling utiliza-se a média dos valores, produzindo uma
representacao mais suavizada. Um exemplo simplificado do max pooling pode ser

exXpresso como

y(i,j) = max x(u,v), 2.25
(i) = max, x(uv) (2:25)

em que #;; denota a janela local associada a posi¢ao (i,j) (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Na pratica, isso se traduz em uma redugao direta
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do tamanho dos mapas. Por exemplo, um pooling 2 x 2 com stride 2 transforma
um mapa H x W em aproximadamente (H/2) x (W/2), diminuindo o ntimero de
ativagoes a serem processadas e, consequentemente, o custo computacional. Ao
mesmo tempo, cada ativacao nas camadas seguintes passa a resumir informagao
de uma regiao maior da imagem original, o que favorece a captura de contexto em

niveis mais profundos.

Apesar de seu uso tradicional, muitas arquiteturas modernas substituem o
pooling explicito por convolucées com stride maior que 1, que também realizam
redugao espacial, mas de forma aprendida (pois os filtros convolucionais sao ajus-
tados durante o treinamento). Ainda assim, o principio permanece: a rede troca
resolucao espacial por uma representacao mais compacta e, em geral, mais rica

semanticamente.

Em tarefas de segmentacao, redugoes sucessivas de resolugao tendem a faci-
litar a captura de estruturas globais, mas podem degradar a precisao de contornos e
a identificacao de objetos pequenos. Por isso, arquiteturas de segmentacao frequen-
temente incluem mecanismos para recuperar resolucao (por exemplo, upsampling)
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.4.1.6 Hierarquia de caracteristicas e campo receptivo

Um dos conceitos centrais para entender CNNs é que as representagoes
aprendidas tendem a se organizar de forma hierarquica ao longo das camadas. Em
geral, camadas iniciais respondem a padroes locais simples, como bordas, cantos
e texturas; camadas intermediarias combinam essas respostas para representar
estruturas maiores; e camadas mais profundas agregam informacao em descrito-
res mais abstratos e semanticos, lteis para distinguir classes ou regioes de in-
teresse (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016). Essa progressao do local para o global esté diretamente

relacionada a como cada unidade em uma camada “enxerga” a entrada.

Esse “alcance” é formalizado pelo conceito de campo receptivo (ou receptive
field). O campo receptivo de uma ativacao é a regiao da imagem de entrada que

pode influenciar o seu valor. A medida que se empilham convolucbes e operagoes
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de downsampling, o campo receptivo efetivo aumenta: uma ativagdo em camadas
profundas depende de uma &rea maior da imagem original, incorporando mais
contexto. Intuitivamente, isso permite que a rede interprete padroes considerando
informagoes do entorno, o que é essencial quando a distingao entre classes depende

nao apenas de detalhes locais, mas também de sua organizacao em escala maior.

Para aumentar o campo receptivo sem reduzir a resolucao espacial de forma
agressiva, pode-se empregar convolugoes dilatadas (também chamadas de atrous
convolutions). Nessa operacao, os elementos do filtro sao espagados por um fator de
dilatagao, ampliando o tamanho efetivo do kernel e permitindo integrar contexto
de uma regiao maior sem aumentar o nimero de parametros e sem recorrer a
stride elevado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Essa estratégia
é particularmente util em segmentacao, pois auxilia na captura de contexto global

mantendo informacao espacial mais detalhada.

Em sintese, a hierarquia de caracteristicas e o crescimento do campo recep-
tivo ajudam a explicar o compromisso inerente em segmentacgao: camadas profun-
das fornecem contexto e robustez seméantica, mas a perda de resolucao decorrente
de downsampling pode prejudicar contornos finos e objetos pequenos. Por essa
razao, arquiteturas de segmentacao frequentemente combinam caracteristicas de
diferentes profundidades e escalas, preservando detalhes de camadas iniciais e, ao
mesmo tempo em que explorando o contexto das camadas profundas, como sera

discutido adiante.

2.4.1.7 Blocos e padrées arquiteturais em CNNs

Embora CNNs possam ser descritas como sequéncias de camadas, arquite-
turas modernas sao tipicamente organizadas em blocos, que combinam operagoes
elementares (convolugdo, normalizacdo, ativacao e, por vezes, downsampling) em
unidades estruturais. Um bloco convolucional basico pode ser representado, por
exemplo, pela ja descrita composicdo Conv—Norm—Act, eventualmente repetida.
Essa organizacao modular facilita o projeto de redes profundas e permite controlar

a complexidade do modelo por meio do nimero de canais e da profundidade de
cada estagio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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A medida que redes se tornam mais profundas, problemas de otimizacdo
podem surgir, como dificuldade de propagacao de gradientes e piora de desempenho
ao simplesmente empilhar camadas. Uma solu¢ao amplamente adotada é o uso das
chamadas conexoes residuais, nas quais a entrada de um bloco é somada a sua
saida, formando um atalho (skip connection). Em sua forma conceitual, um bloco

residual aprende uma funcao F(x) e produz:

{y} ={x} +F({x}), (2.26)

o que permite que o bloco modele um “residuo” em relagao a identidade. Essa
formulagao facilita o treinamento de redes muito profundas e constitui a base de
arquiteturas como a ResNet, frequentemente empregada como estrutura de base

(também conhecida como backbone) em tarefas de visao computacional (HE et al.,
2016).

Outro padrao arquitetural central, especialmente em segmentacao, é o ar-
ranjo encoder—decoder. No encoder, a rede aplica sucessivas camadas convolucionais
e operagoes de downsampling para extrair caracteristicas e aumentar o campo re-
ceptivo, comprimindo gradualmente a representacao espacial. No decoder, busca-se
recuperar a resolucao por meio de operagoes de upsampling, convertendo as carac-
teristicas aprendidas em uma predigao densa (LONG; SHELHAMER; DARRELL,
2015). Em segmentacdo, ¢ comum complementar esse padrao com conexoes de
atalho entre niveis correspondentes do encoder e do decoder, combinando informa-
¢ao de alto nivel (mais seméntica) com detalhes espaciais preservados em camadas
rasas, como é o caso da U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

A Figura 14 apresenta, de forma ilustrativa, o fluxo de processamento de
uma CNN aplicado a imagem de entrada, destacando a sequéncia de extragdo
de caracteristicas por convolucao e a redugao progressiva da resolucao espacial
ao longo dos estégios. Nessa Figura, o bloco “Conv-Norm-Act” corresponde ao

apresentado de forma expandida na Figura 13.

Em conjunto, esses blocos e padroes formam a base conceitual das principais
familias de modelos modernos de segmentacao. Esses elementos serao retomados
posteriormente, ao descrever as arquiteturas adotadas no presente trabalho para

segmentacao das classes fragil e delaminacao.
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Figura 14 — Fluxo tipico de uma imagem ao longo de uma rede convolucional. Em (a),
imagem de entrada; Em (b), (d) e (f), o mapa de ativagdo apds o bloco
Conv-Norm-Act; em (c), (e) e (g), a saida apds downsampling (pooling,
S =2); em (h), vetor resultante da operacao de flatten; em (i) exemplo de
saida probabilistica (softmaz) associada a classes genéricas.

(@) Entrada (b) Conv—-Norm-Act (c) Pool (S=2) (d) Conv—Norm-
32x32x1 (feature map) 16x16x1 Act

Classe A 10 % -

Classe B 12 % - — — —
[Classe C 72 % .

ClasseD 5%

(i) Saida (h) Flatten (g) Pool (§=2) (f) Conv—Norm— (e) Pool (S=2)
(Softmax) 4x4x1 Act 8x8x1

Fonte — Do autor.

2.4.1.8 Treinamento supervisionado e otimizacdo

O treinamento de um modelo em regime supervisionado consiste em ajustar
seus pardmetros (pesos e vieses) de modo que a saida do modelo se aproxime das
anotagoes de referéncia fornecidas no chamado “conjunto de treinamento”. Para
isso, define-se uma funcao de perda Z(6), que mede o erro entre a predi¢ao e a
saida verdadeira, em que 0 denota o conjunto de parametros da rede. O objetivo do
treinamento é encontrar parametros que minimizem essa perda, tipicamente por
métodos iterativos baseados em gradiente (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016).
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A minimizacao é realizada via retropropagacao do erro (backpropagation),
na qual o gradiente Vg.Z é calculado pela regra da cadeia, propagando derivadas da
saida em direcao as camadas iniciais. Em seguida, os parametros sao atualizados
por um algoritmo de otimizacao. O método classico é o gradiente descendente
estocastico (Stochastic Gradient Descent, SGD). Na pratica, utiliza-se SGD com
variantes como momentum, que suavizam oscilagoes e aceleram a convergéncia em
vales alongados da superficie de erro (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Além do SGD, sao amplamente utilizados otimizadores adaptativos como o
Adam, que ajusta automaticamente a escala das atualizagoes por parametro com
base em estimativas de primeiro e segundo momentos do gradiente (KINGMA;
BA, 2015). Esses métodos facilitam o treinamento em certos cendrios, embora
a escolha do otimizador e de seus hiperparametros dependa do problema e do

comportamento observado durante a validacao.

Outro hiperparametro essencial no treinamento de um modelo ¢é a taxa de
aprendizado (1), um dos mais sensiveis. Valores muito altos podem levar a ins-
tabilidade e divergéncia, enquanto valores muito baixos tornam a convergéncia
lenta ou podem aprisionar o treinamento em minimos locais. Por essa razao, é
comum empregar agendadores de taxa de aprendizado (learning rate schedulers),
que reduzem 7 ao longo do treinamento segundo regras pré-definidas (por exem-
plo, decaimento em degraus, exponencial ou cosseno) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Outro aspecto pratico importante é o tamanho do lote (batch size). Lo-
tes maiores fornecem estimativas de gradiente menos ruidosas, mas exigem mais
memoria e podem reduzir a frequéncia de atualizagoes; lotes menores, por outro
lado, introduzem maior ruido, o que pode atuar como regularizagao, mas torna o
treinamento mais sensivel a taxa de aprendizado. Um ciclo completo de processa-
mento de todo o conjunto de treinamento é chamado de época (epoch); ao longo
de multiplas épocas, o modelo é repetidamente exposto aos exemplos, refinando

seus parametros.

De forma geral, varias amostras (imagens) formam um lote. A rede pro-
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cessa esse lote e atualiza seus pesos uma vez (uma iteracdo). Um conjunto de
iteragoes que percorre todo o conjunto de treinamento corresponde a uma época.
O treinamento é composto por varias épocas e, ao final, obtém-se o modelo trei-
nado, isto é, a arquitetura com os parametros ajustados pelos dados. Em sintese,
o desempenho desse modelo treinado depende nao apenas de sua arquitetura, mas
também de escolhas de otimizagao (fungao de perda, otimizador, taxa de apren-
dizado, scheduler e tamanho de lote), que controlam a estabilidade e a eficiéncia
do treinamento. Esses conceitos sdo essenciais para compreender a adaptagao de
CNNs a tarefas de segmentacao, em que a funcao de perda e o balanceamento
entre classes assumem papel central, como serda formalizado na subsecao seguinte.
Entretanto, um bom desempenho durante o treinamento nao garante, por si so,
que o modelo apresente resultados satisfatorios em dados inéditos. Em redes com
grande capacidade, é comum ocorrer o sobreajuste, isto é, o ajuste excessivo as
particularidades do conjunto de treinamento, com perda de desempenho na va-
lidacao, ao passo que configuragoes insuficientemente expressivas podem levar a
underfitting. Assim, além das escolhas de otimizagao, torna-se necessario empregar
estratégias que favorecam a generalizacao do modelo, controlando o aprendizado

efetivo.

A subsecao seguinte discute os principais mecanismos de regularizacao uti-
lizados em CNNs, como penaliza¢oes nos pesos, dropout, early stopping e aumento

de dados, bem como seu papel na reducao do risco de sobreajuste.

2.4.1.9 Regularizacdo e generalizacdo

Em aprendizado supervisionado, busca-se que o modelo apresente bom de-
sempenho nao apenas nos dados usados para ajuste dos parametros, mas também
em amostras novas, isto é, que possua boa capacidade de generalizacao. Em redes
profundas, cuja capacidade de representagao ¢é elevada, pode ocorrer overfitting: o
modelo reduz a perda no treinamento, porém passa a capturar particularidades e
ruidos do conjunto de treino, deteriorando o desempenho em validacao/teste. O
caso oposto, underfitting, ocorre quando o modelo ¢é incapaz de representar ade-

quadamente o problema, resultando em desempenho baixo tanto em treinamento
quanto em validagdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Na préa-
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tica, isso significa que, na verdade, um desempenho muito alto no conjunto de
treinamento nao é, por si s6, evidéncia de um modelo “bom”: se houver overfitting,
a rede pode estar apenas “memorizando” padroes especificos daqueles exemplos
e falhar quando confrontada com dados novos. Por outro lado, se houver under-
fitting, mesmo o treinamento nao evolui de forma satisfatéria, indicando que o
modelo (ou sua configuracao) nao consegue capturar as relagoes necessarias para a
tarefa. A Figura 15 apresenta exemplos de curvas de treinamento Perda x épocas
que apresentam overfitting, em (a), caracterizado por reducao continua da perda
de treinamento acompanhada por estagnacao ou aumento da perda de validagao
apés certo numero de épocas) e underfitting, em (b), caracterizado por perdas de
treinamento e validagao elevadas e préximas entre si, indicando incapacidade do

modelo de capturar adequadamente o padrao dos dados).

Figura 15 — Exemplos de curvas de treinamento do tipo perda x épocas sobre o conjunto
de validagéo e conjunto de treinamento. Em (a), caso de overfitting; em (b),
caso de underfitting.

(a) Overfitting (b) Underfitting
1,6 1 —— Treino ] —— Treino
Validagao Validagao
1,4 A b «A\‘\/\/\-
1,21 1 RO M,

IS RARAS R~ za A

0,6 1 o ]
041 A, ‘ 1
0.2 \M\M 1
(I) 2'0 4'0 6l0 8‘0 l(')O 1 2' 0 (‘) 2'0 4'0 6'0 8'0 1 60 lé 0
Epocas Epocas

Fonte — Do autor.

Para mitigar esses fendomenos, empregam-se técnicas de regularizacao, que
limitam a complexidade efetiva do modelo ou tornam o treinamento mais robusto.
Uma forma classica de regularizacao é a penalizacao dos parametros na funcao de

perda, conhecida como weight decay (regularizagdo Lj). Nesse caso, minimiza-se
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uma perda modificada:
Zreg(8) = Z(6) + 1613, (2.27)

em que A controla a intensidade da penalizacao. Intuitivamente, esse termo desen-
coraja pesos com magnitudes muito elevadas, favorecendo solu¢oes mais “suaves”
e menos sensiveis a variagoes pequenas na entrada (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Outra técnica amplamente utilizada é o dropout, no qual ativacoes sao ale-
atoriamente anuladas durante o treinamento com uma probabilidade p, for¢ando
a rede a nao depender excessivamente de um subconjunto especifico de neurénios
(SRIVASTAVA et al., 2014). Esse mecanismo pode ser interpretado como o trei-
namento de uma colecado de sub-redes e, na fase de inferéncia, a rede completa
é utilizada com reescalonamento apropriado das ativagoes, reduzindo correlagoes

internas e melhorando generalizacao.

Além disso, estratégias de parada baseadas em validagao, como o early
stopping, interrompem o treinamento quando o desempenho em validagdo deixa
de melhorar, evitando que o modelo continue a se ajustar ao ruido do treinamento.
Na prética, define-se uma tolerancia para uma métrica (chamada de patience) para
a interrupc¢ao, buscando um compromisso entre ajuste suficiente e prevencao de

sobreajuste.

Uma abordagem complementar, especialmente importante em visao com-
putacional, é o aumento de dados (data augmentation). Nessa estratégia, exemplos
sintéticos sao gerados a partir das amostras originais por transformagoes que pre-
servam o rétulo (por exemplo, rotagoes, espelhamentos, alteragoes controladas de
brilho/contraste ou ruido), ampliando a variabilidade do treinamento sem a ne-
cessidade de novas anotagoes. Conceitualmente, o aumento de dados atua como
regularizador ao induzir invariancias desejadas e reduzir a chance de o modelo “me-
morizar” padroes especificos do conjunto de treino (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Em conjunto, weight decay, dropout, early stopping e aumento de dados
constituem mecanismos complementares para melhorar a generalizacgao de CNNs.

Em tarefas de segmentacao, essas técnicas sao particularmente relevantes devido a
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alta dimensionalidade da saida e a presenga frequente de desbalanceamento entre
classes, aspectos que serao retomados ao discutir a formulacdo do problema e

funcoes de perda especificas para segmentacao.

2.4.1.10 Transferéncia de aprendizado e pré-treinamento

Em muitas aplicacoes de visdo computacional, o treinamento de uma CNN
a partir de valores iniciais aleatorios para o conjunto de parametros 8 pode deman-
dar grandes quantidades de dados anotados para alcancar bom desempenho. Uma
alternativa amplamente adotada é a transferéncia de aprendizado (transfer lear-
ning), no qual o modelo é inicializado com pesos obtidos em um pré-treinamento
realizado em uma base grande e diversa (por exemplo, ImageNet), e posterior-
mente adaptado a tarefa de interesse (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). De maneira simplificada,
é que camadas iniciais aprendem detectores genéricos (bordas, texturas e padroes
simples) que tendem a ser tteis em diferentes dominios visuais, enquanto camadas
mais profundas podem ser refinadas para capturar caracteristicas especificas do

problema-alvo.

A adaptacao do modelo pré-treinado pode ser feita de diferentes maneiras.
Uma estratégia comum ¢é utilizar a rede pré-treinada como extratora de caracteris-
ticas, mantendo seus pesos iniciais fixos (congelamento, ou freezing) e treinando
apenas as camadas finais responsdveis pela predi¢do na nova tarefa. Alternativa-
mente, pode-se realizar o ajuste fino (ou fine-tuning), no qual parte (ou a tota-
lidade) das camadas tem seus pesos ajustados com os dados do novo dominio,
frequentemente com taxas de aprendizado menores para evitar degradacao das
representagoes pré-aprendidas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Em problemas de segmentacao, é especialmente comum empregar um estrutura de
base pré-treinado como codificador (encoder), acoplado a uma “cabeca” (head) de

segmentacao treinada especificamente para produzir mascaras.

Em bases moderadas ou pequenas, a transferéncia de aprendizado tende
a trazer beneficios praticos importantes: acelera a convergéncia, melhora a esta-
bilidade do treinamento e pode aumentar o desempenho final, sobretudo quando

a variabilidade visual do problema é alta e a quantidade de dados rotulados é
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limitada. Assim, o pré-treinamento e o fine-tuning constituem ferramentas fun-
damentais no desenvolvimento de modelos de segmentacao profunda, preparando
o terreno para a discussao das arquiteturas especificas empregadas em diferentes

paradigmas.

Os conceitos discutidos nesta subsecao fundamentam tanto tarefas de clas-
sificagdo quanto de segmentacao. Entretanto, na segmentacao o objetivo difere de
maneira essencial: em vez de produzir um unico rétulo para a imagem, o modelo
deve gerar uma predicao densa, atribuindo uma classe a cada pizel ou produzindo
mascaras para cada instancia. Isso impoe um requisito adicional: além de reco-
nhecer padroes, a rede precisa preservar informacgao espacial suficiente para locali-
zar com precisao as fronteiras entre regives (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Nesse contexto, surge um compromisso central: o downsampling
progressivo, tipico de CNNs, é eficiente para aumentar contexto e capturar infor-
macao semantica em camadas profundas, mas reduz a resolugao e pode degradar
detalhes finos, afetando contornos e estruturas pequenas. Por essa razao, arquite-
turas de segmentacao frequentemente introduzem mecanismos de recuperacao de
resolugao (upsampling), como interpolagao seguida de convolugdes, convolugoes
transpostas ou modulos especificos de decodificagdo. Além disso, é comum em-
pregar conexdes de atalho que combinam caracteristicas de camadas rasas (mais
detalhadas) com caracteristicas profundas (mais contextuais), buscando conciliar

precisao espacial e robustez semantica.

Em sintese, a segmentacao profunda pode ser vista como uma extensao na-
tural das CNNs: aprende representagoes hierarquicas, mas requer mecanismos adi-
cionais para transformar essas representagoes em méscaras coerentes a geometria
da cena. Na sequéncia, essa conexao sera formalizada ao apresentar a formulagao
do problema de segmentacao como predicao densa e as fungoes de perda e métricas

mais utilizadas para treinar e avaliar modelos de segmentacao.

2.4.2 Formulacao, funcoes de perda e métricas

Uma vez estabelecidos os fundamentos de CNNs, é necessario formalizar
como o problema de segmentacao ¢ representado e como se definem os critérios que

orientam o treinamento e a avaliacdo dos modelos. Conforme visto, no contexto da



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 65

segmentacao, a saida desejada nao é um tnico rétulo por imagem, mas um conjunto
de rotulos alinhado espacialmente a entrada, de modo que cada pizel seja associado
a uma classe de interesse. Essa particularidade exige tratar explicitamente a forma
das saidas, as fungoes de ativagao utilizadas na etapa final (por exemplo, ReLU)

e a relagdo entre valores intermedidrios (logits) e probabilidades da predigao.

Além disso, o treinamento supervisionado depende da escolha de uma fun-
¢ao de perda que penalize discrepancias entre a segmentacao prevista e a anotagao
de referéncia, enquanto a comparacao de desempenho entre modelos requer métri-
cas capazes de quantificar a qualidade de sobreposicao e os erros de classificagdao
em nivel de pizel. Embora perdas e métricas frequentemente se baseiem em concei-
tos semelhantes (como intersegdo e uniao), elas desempenham papéis distintos: a
perda é o critério otimizado durante o treinamento, ao passo que as métricas sao

usadas principalmente para monitoramento e comparagao de desempenho (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015).

Na sequéncia, apresenta-se a formulacao matematica da predicao densa e
das representacoes usuais de mascaras, descrevem-se funcoes de perda amplamente
empregadas no treinamento de modelos de segmentacao. Por fim, sdo introduzidas
métricas relacionadas, que serao retomadas posteriormente na etapa de avaliagao

dos modelos desenvolvidos nesse estudo.

2.4.2.1 Predicdo densa e representacdo das saidas

Pode-se simplificar o objetivo do modelo de segmentacao como a produgao
de uma predicao densa, isto é, uma saida alinhada espacialmente a entrada. Con-
siderando uma imagem de entrada representada por um tensor X (conforme visto
definido na Secao 2.4.1.2), modelo de segmentagao implementa uma fungao para-
metrizada fg que mapeia essa entrada para um conjunto de mapas de saida, os
chamados logits, valores reais nao normalizados que representam, para cada pizel

(i, ) e classe k, a evidéncia predita pela rede antes da conversao em probabilidades.

A conversao de logits em probabilidades depende da natureza do problema.
Na segmentacao binaria, em que cada pizel é classificado como pertencente ou

nao a uma classe de interesse, utiliza-se tipicamente a fungao Sigmoide, definida
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por (2.28) e representada da Figura 16, resultando em um mapa P € [0,1]7*W  no
qual p(i, j) pode ser interpretado como a probabilidade do pizel pertencer a classe

positiva (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

1

pi,j) = o(z(i,)))
em que z(i,j) é o valor de entrada da fungao Sigmoide na posigao (i, j).

Figura 16 — Exemplo do comportamento da funcao Sigmoide.
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Fonte — Do autor.

Na segmentagao multiclasse (mutuamente exclusiva), isto é, quando cada
pixel pertence a apenas uma dentre K classes, utiliza-se a funcao softmax ao longo
do eixo de classes: o
oo exp(z(i, )
pk(lvj ) — ©K RN
c=1 CXP(ZC(l,]))
produzindo P € [0,1]/*W*K com a restricio ):szlﬁk(i,j) =1 para cada pizel. A

(2.29)

predigao final de rétulos pode ser obtida por limiarizacdo (no caso bindrio) ou
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por argmax (no caso multiclasse), resultando em uma méscara ¥ € {1,..., KW

(LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

As anotagoes de referéncia (ou ground truth) sao usualmente representadas

como mascaras por pizel. No caso bindrio, a mascara pode ser escrita como
Y € {0, 1}/W, (2.30)

enquanto no caso multiclasse é comum utilizar uma codificagdo chamada de one-

hot, definida como:
K
Y € {0, 1) WE Y i) =1, (2.31)
k=1

em que y(i,j) = 1 indica que o pizel (i,j) pertence a classe k (LONG; SHELHA-
MER; DARRELL, 2015).

Uma vez estabelecida a representacao das saidas e a forma como probabili-
dades sao obtidas a partir dos logits, pode-se definir fungoes de perda que quantifi-
cam a discrepancia entre predicao e referéncia e orientam o ajuste dos parametros

durante o treinamento, tema da subsegao seguinte.

2.4.2.2 Fungdes de perda para treinamento de modelos de segmentacao

Conforme visto, no treinamento supervisionado, a funcao de perda define o
critério numérico que o otimizador busca minimizar, quantificando a discrepancia
entre a predicao do modelo e a mascara de referéncia. Em segmentacao, perdas
usuais podem ser agrupadas em duas familias principais: (i) perdas baseadas em
classificacdo por pizel, como a entropia cruzada; e (ii) perdas baseadas em sobre-
posicao de regides, como Dice e Intersection over Union (IoU). Em muitos casos,
combinagoes dessas perdas sao empregadas para conciliar e avaliar estabilidade de

otimizacgao e qualidade de contorno.

Considerando probabilidades preditas pi(i, j) obtidas por softmaz e rétulos
one-hot y (i, j), a fungao de perda denominada entropia cruzada por pizel é definida
como

1
HW

1

M=

Zeg = — Y Y (i) log(p(i, ) - (2.32)

j=1lk=1

I
—_
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Para segmentacao binaria (K = 1), com probabilidade p(i, j) e rotulo y(i, j) € {0,1},

tem-se a forma conhecida como entropia cruzada binaria:

zBCE———zz[ (i )log(pi )+ (1 = (0, ) og(1 — p(i, /)|~ (233)

i=1j=
A entropia cruzada é amplamente utilizada por ter interpretacao probabilistica
direta e por fornecer gradientes bem comportados, tratando a segmentacao como
um problema de classificagdo em nivel de pizel. Entretanto, quando as classes sao
muito desbalanceadas (i.e. quando hd muito mais pixels no banco de dados de
treinamento de uma classe do que de outra), a otimizacdo pode ser dominada

pela classe majoritdria, motivando versdes ponderadas e/ou perdas alternativas
(SZELISKI, 2022; LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015).

Perdas baseadas em sobreposicao procuram alinhar diretamente a predicao
com a mascara de referéncia, sendo menos sensiveis ao desbalanceamento. Para o

caso bindrio, definindo o coeficiente Dice na forma “suavizada” (com € > 0), tem-se

2%, 500, 0)p(i, j) + €

Dice({y},{p 2.34
(301 = Xy j) + X, j)+€ (234

a perda correspondente pode ser escrita como
Zpice = 1 —Dice({y},{r}) (2.35)

Em segmentacao multiclasse, ¢ comum calcular Dice por classe e entao
ponderar entre classes. A principal vantagem da funcao de perda Dice é a penali-
zacao direta de erros de sobreposigao (falsos positivos e falsos negativos) e tende

a funcionar bem quando a regiao de interesse ocupa pequena fragdo da imagem

(EVERINGHAM et al., 2010).

Outra medida de sobreposicao amplamente usada é a IoU, conhecida como
“indice de Jaccard” (JACCARD, 1901). Para o caso bindrio, na forma continua,

tem-se que

Zl,]y(laj)p(l7])+8

IoU({y}.{r}) = Yo (o)) + 0 (i g) — Xa (i )Pl ) + €

, (2.36)
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e a perda correspondente

Zou = 1 -ToU({y},{r}). (2.37)

De modo geral, IoU tende a ser mais “rigido” do que Dice, pois penaliza
fortemente discrepancias relativas entre regides previstas e reais, sendo frequente-
mente utilizado como métrica principal de avaliagao em tarefas de segmentagao

(EVERINGHAM et al., 2010).

Na pratica, é comum combinar perdas complementares para obter treina-
mento mais estavel e boa qualidade de segmentacao. Uma combinacao frequente
é

L =aZce+ (1 — ) Lhice; (2.38)
em que a € [0, 1] controla o compromisso entre um termo de classificacao por pizel

e um termo de sobreposi¢ao. Combinagoes analogas podem ser feitas com IoU, ou
ainda com “versoes” da entropia cruzada (EVERINGHAM et al., 2010).

A escolha da fungdo de perda a ser minimizada influencia fortemente o
comportamento do treinamento, especialmente quando ha desbalanceamento entre
classes ou quando regides de interesse sao pequenas. Esses aspectos motivam perdas

ponderadas e perdas robustas, discutidas na subsecao seguinte.

2.4.2.3 Métricas de desempenho

A funcao de perda é o critério otimizado durante o treinamento, isto é,
define o gradiente usado na atualizacdo dos pesos (ou pardmetros) do modelo de
IA. J4 as métricas de desempenho sao utilizadas principalmente para monitorar
desempenho e comparar modelos. Em tarefas de segmentacao, tais métricas sao
geralmente definidas a partir da comparacao entre a mascara prevista e a mascara

de referéncia em nivel de pizel.

Considerando uma classe de interesse e uma méscara prevista bindria ¥, e
a mascara de referéncia Y. Define-se, entao, a contagem de pizels como: verdadei-
ros positivos (TP — True Positive), falsos positivos (FP — False Positive), falsos
negativos (FN — False Negative) e verdadeiros negativos (TN — True Negative).

A partir desses termos, métricas classicas de classificacdo podem ser computadas,
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conforme
TP
Precisdao= ——, (2.39)
TP-+FP
TP
Recall = ———— (2.40)
TP+ FN

B 2 -Precisao - Recall

Fl = (2.41)

Precisao+ Recall

Essas métricas ajudam a interpretar o tipo de erro predominante: baixa preci-
sdo indica excesso de falsos positivos, isto é, o modelo esta classificando como
pertencentes & classe de interesse regides que nao deveriam ser incluidas (super-
segmentacao). Em contrapartida, baixo recall indica muitos falsos negativos, ou
seja, partes da regidao verdadeira nao estao sendo detectadas pelo modelo (subseg-
mentagao). Assim, a andlise conjunta de precisao e recall permite distinguir se o
erro esta associado principalmente a “vazar” para areas indevidas (chamados de
erros de comissao) ou a “perder” partes relevantes do objeto (chamados de erros de
omissao) (EVERINGHAM et al., 2010). Além dessas métricas, medidas de sobre-
posigao sao particularmente importantes, como Dice (que é F1 escrito em termos
de conjuntos) e IoU, pois quantificam diretamente o alinhamento geométrico entre
regides. Tanto a IoU quanto o Dice podem ser definidos em fungao de TP, FP e

FN da seguinte forma:

yny| TP
|PUY| TP+FP+FN’

IoU = (2.42)

_2iYny| 2TP
" |P|+|Y| 2TP+FP+FN’

Dice (2.43)

Ambas variam entre 0 e 1, sendo 1 o caso de sobreposi¢ao perfeita. Em
problemas multiclasse, ¢ comum que essas métricas sejam calculadas por classe
e entdo sejam calculadas as médias (simples ou ponderada), de modo a evitar
que classes dominantes ocultem o desempenho em classes minoritarias. Tém-se,

portanto, o mloU (mean IoU) e o mDice (mean Dice).

Os conceitos apresentados até aqui estabelecem uma base comum do apren-
dizado profundo para segmentacao: a predi¢do densa, as representacoes de saida,

as principais fungoes de perda e métricas de desempenho. Entretanto, modelos de
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segmentacao diferem substancialmente na forma como organizam esses elementos
arquiteturais, em particular, na maneira de equilibrar extracdo de contexto (cama-
das profundas e downsampling) e preservagao de detalhes espaciais (recuperacao
de resolugao e conexdes de atalho), bem como na forma como produzem a saida
(segmentacao semantica, por instancia ou modelos fundacionais com prompts). As-
sim, a proxima subsecao apresenta um panorama das arquiteturas e paradigmas de
segmentacao considerados neste trabalho para a tarefa de segmentacao das areas
frageis e de delaminagao da SF, destacando diferencas conceituais e implicagoes

praticas.

2.4.3 Arquiteturas e paradigmas de segmentacao profunda

Embora a formulagdo do problema, as fungoes de perda e as métricas es-
tabelecam uma base comum para o treinamento de modelos de segmentacao, o
desempenho pratico depende fortemente de como a arquitetura constréi e com-
bina representacoes ao longo das camadas. Em particular, diferentes familias de
modelos adotam estratégias distintas para lidar com o compromisso entre capturar
contexto e informacoes de escala mais global e preservar detalhes espaciais neces-
sarios para delimitar contornos e estruturas finas (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015; CHEN et al., 2017). Nesse cendrio, a comparagao entre arquiteturas
nao implica simplesmente na escolha da “rede mais profunda”, mas na compreen-

sao dos diferentes paradigmas de projeto e suas implicacoes.

Modelos do tipo encoder—decoder com skip connections (como a U-Net) en-
fatizam localizacdo precisa ao reutilizar caracteristicas rasas (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015); arquiteturas que exploram convolugoes dilatadas e agre-
gagao multi-escala (como DeepLabV3) buscam aumentar o campo receptivo e mo-
delar variacoes de escala sem reduzir agressivamente a resolugdo (CHEN et al.,
2017); abordagens one-stage que integram deteccao e segmentagao (como varian-
tes YOLO com segmentagao) produzem predigdes associadas a classes e escores,
tradicionalmente no nivel de instancias, podendo ser adaptadas para saidas seman-
ticas por classe quando o interesse é a mascara final (KHANAM; HUSSAIN, 2024);
e, mais recentemente, modelos baseados em Transformers (como o SegFormer) uti-

lizam codificadores hierarquicos e decodificadores leves para combinar informacao
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local e global de forma eficiente (XIE et al., 2021).

Assim, esta subsecdo apresenta as principais caracteristicas e diferencas
entre esses paradigmas, tomando como referéncia arquiteturas representativas uti-
lizadas no desenvolvimento deste trabalho. O objetivo é explicitar como cada ar-
quitetura organiza a extragao de caracteristicas, o tratamento de multi-escala e a
preservacao de detalhe espacial, preparando o terreno para o ponto central do tra-
balho: uma discussao comparativa de desempenho desse modelos em uma mesma

tarefa.

2.4.3.1 Familias de arquiteturas para segmentacao

De maneira geral, arquiteturas de segmentacao profunda podem ser organi-
zadas em familias conforme a estratégia de extracao de caracteristicas e agregacao
de contexto e o mecanismo empregado para recuperacao de resolu¢ao e preserva-
¢ao de detalhes. Embora essas familias compartilhem a mesma formulacao bésica,
ja discutida na Subsecao 2.4.1, isto é, aprender um mapeamento que atribui rétu-
los por pizxel, elas diferem no “como” combinam informacao local e global ao longo
do processamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; LONG; SHE-
LHAMER; DARRELL, 2015).

Uma primeira familia, bastante influente, é a dos modelos do tipo encoder—
decoder com conexoes de atalho (skip connections). Nesses modelos, o encoder
reduz progressivamente a resolugao espacial para extrair representacoes mais ricas e
contextuais, enquanto o decoder recupera a resolucao por upsampling. As conexoes
de atalho entre niveis correspondentes permitem reutilizar caracteristicas rasas
(mais detalhadas), favorecendo a delimitacdo de contornos e estruturas finas; a
U-Net é o exemplo mais classico dessa filosofia (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015).

Uma segunda familia, também amplamente utilizada, enfatiza explicita-
mente o contexto multi-escala por meio de convolugoes dilatadas (atrous) e me-
canismos de agregacao em multiplas taxas de amostragem, buscando aumentar o
campo receptivo sem reduzir agressivamente a resolucao, ou seja, intuitivamente,

permitir que cada ativagao “enxergue” uma regiao maior da imagem (incorporando
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mais contexto) sem que seja necessario aplicar sucessivas etapas de downsampling.
O DeepLabV3 é representativo desse paradigma ao empregar o modulo Atrous
Spatial Pyramid Pooling (ASPP) para combinar contexto em diferentes escalas
(CHEN et al., 2017).

Uma terceira familia retine arquiteturas one-stage que integram detecgao
e segmentacao, produzindo méascaras associadas a classes e escores de confianga,
tipicamente no nivel de instancias. Essa abordagem é atrativa por unificar localiza-
¢ao e segmentacao em uma Unica passagem (por isso, a sigla “ YOLO” se refere a
expressao “ You only look once”, ou “Vocé sé olha uma vez” ) e por ser computaci-
onalmente eficiente. Entretanto, quando o objetivo final é uma mascara semantica
por classe (isto é, sem distinguir instdncias), as saidas por instdncia podem ser
agregadas por classe (por exemplo, por uniao das mascaras previstas), obtendo-se
uma representacao diretamente compativel com a avaliagao semantica (KHANAM;
HUSSAIN, 2024). Por fim, uma quarta familia, mais recente, compreende modelos
baseados em Transformers para segmentacao, nos quais mecanismos de atengao
possibilitam combinar informacao local e global de maneira flexivel. O SegFormer
é um exemplo relevante: utiliza um codificador Transformer hierarquico (gerando
caracteristicas multi-escala) e um decoder leve (multilayer perceptron — MLP) para

agregar essas escalas e produzir a predigao (XIE et al., 2021).

A seguir, essas familias sao melhor abordadas a partir de arquiteturas re-
presentativas, destacando como suas escolhas estruturais se relacionam com os

compromissos fundamentais de segmentacao ja discutidos.

2.4.3.2 U-Net: encoder—decoder com conexées de atalho

A U-Net é uma das arquiteturas mais influentes para segmentacao seméan-
tica, proposta originalmente no contexto de imagens biomédicas e posteriormente
amplamente adotada em diversas aplicacoes de visdo computacional. Seu princi-
pio central é combinar um caminho contrator (encoder), responsavel por extrair
representagoes progressivamente mais abstratas e contextuais por meio de convo-
lugdes e operagoes de downsampling, com um caminho expansor (decoder), que
recupera a resolucao espacial para produzir uma predicao densa. Diferentemente

de arquiteturas puramente feedforward para classificacao, a U-Net foi desenhada
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para manter informagao espacial suficiente para delinear contornos com precisao,
equilibrando contexto e detalhe local (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015;
GOODFELLOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No encoder, a imagem de entrada é processada por blocos convolucionais
(tipicamente duas convolugbes seguidas de ativacao e, frequentemente, normali-
zaGgdo) e entao submetida a uma etapa de redugdo espacial (por exemplo, max
pooling ou convolugdo com stride maior que 1). A cada nivel, a resolugao espacial
diminui, enquanto o nimero de canais tende a aumentar, permitindo que a rede
represente padrdes de maior complexidade e incorpore um campo receptivo efetivo
mais amplo. J& no decoder, realiza-se o processo inverso: aplica-se upsampling (por
interpolagao ou convolugdo transposta) para aumentar a resolucao e, em seguida,
convolugoes refinam a representacao reconstruida, aproximando-a da geometria da
entrada (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

O elemento distintivo da U-Net sao as conexdes de atalho entre niveis cor-
respondentes do encoder e do decoder. Em vez de depender apenas das ativagoes
profundas, a U-Net combina mapas de caracteristicas de camadas rasas do enco-
der com as ativagoes em resolucao compativel no decoder. Intuitivamente, essas
conexoes reintroduzem detalhes espaciais (bordas, texturas e informagoes de con-
torno) que tendem a se degradar com o downsampling, permitindo que a saida
preserve melhor limites entre regides e estruturas finas (RONNEBERGER,; FIS-
CHER; BROX, 2015). Do ponto de vista do treinamento, as conexdes também
favorecem a propagacao de gradientes e reduzem a dificuldade de otimizagdo em
redes mais profundas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A camada final da U-Net é tipicamente uma convolucao 1 x 1 que pro-
jeta os canais para o numero de classes K, produzindo logits por pizel e, apds
softmaz (multiclasse) ou sigmoid (bindrio/multirrétulo), obtém-se a probabilidade
associada a cada classe por posicio (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).
Por esse motivo, a U-Net se integra naturalmente as fun¢oes de perda discutidas
anteriormente (por exemplo, entropia cruzada, Dice/IoU e combinagoes), e sua
modularidade facilita adaptagoes de profundidade, largura (niimero de canais) e
mecanismos de upsampling. Um diagrama esquemaético da estrutura da U-Net é

apresentado na Figura 17.
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Figura 17 — Diagrama esquematico da estrutura da rede U-Net. Setas em vermelho repre-
sentam o caminho contrator; setas em azul representam o caminho expansor;
setas cinza indicam as conexoes de atalho por concatenacdo entre niveis de
mesma escala; setas roxas e marrom representam, respectivamente, a ope-
racao de convolugdo 3 x 3 e 1 x 1. Blocos amarelos correspondem aos
mapas de caracteristicas no encoder e blocos verdes aos mapas no decoder;
a camada final realiza a projecao para o mapa de saida.

\
T

Fonte — Do autor. Adaptado de Wei et al. (2019).

Entre os pontos fortes da U-Net destacam-se: (i) boa capacidade de loca-
lizar contornos devido as skip connections; (ii) desempenho competitivo em bases
moderadas, especialmente quando combinado com aumento de dados; e (iii) sim-
plicidade estrutural, que a torna um baseline robusto e amplamente reprodutivel
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Como limitagoes, pode-se mencio-
nar que a U-Net classica depende de multiplas reducoes de resolucao para incor-
porar contexto global, o que pode nao ser ideal quando a distingao entre classes
exige informacao de longo alcance; além disso, em altas resolugoes, a concatenagao
de caracteristicas pode elevar o custo de memoria no decoder. Essas limitagoes
motivaram extensoes e variagoes (por exemplo, modificagoes no encoder, atencao
e m6dulos multi-escala), mas o principio encoder—decoder com conexoes de atalho

permanece como um dos paradigmas fundamentais da segmentacao profunda.
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2.4.3.3 DeeplLabV3 com estrutura de base ResNet50: convolucées atrous e ASPP

O DeepLabV3 é uma arquitetura de segmentacao semantica projetada para
aumentar a capacidade do modelo de incorporar contexto e lidar com variacoes de
escala sem recorrer a redugoes agressivas de resolucao espacial (CHEN et al., 2017).
Diferentemente de abordagens encoder—decoder classicas, nas quais a recuperagao
de detalhes depende fortemente de um decodificador explicito, o DeepLabV3 en-
fatiza a extracao de representacoes ricas e multi-escala no estagio de codificacao,
combinando convolugoes dilatadas com um modulo de agregagao de contexto em
miultiplas taxas (ASPP). No presente trabalho, o modelo é considerado na forma
“DeepLabV3 com estrutura de base ResNet50”, em que a ResNet50 atua como ex-
tratora de caracteristicas e a cabega DeepLab V3 produz o mapa de predicao denso

(HE et al., 2016; CHEN et al., 2017).

A ResNet50 é uma CNN baseada em blocos residuais, nos quais conexoes de
atalho somam a entrada do bloco a sua saida. Essa estratégia facilita a otimizagao
e permite treinar redes com maior profundidade sem degradacao de desempenho,
sendo amplamente utilizada como estrutura de base em segmentagao, deteccao e
reconhecimento (HE et al., 2016). No contexto do DeepLabV3, a ResNet50 fornece
mapas de caracteristicas em niveis sucessivos, e parte das convolugoes mais pro-
fundas pode ser modificada para operar com convolugoes dilatadas (isto é, com
dilatacdo), de modo a manter maior resolu¢ao espacial no mapa final do encoder
a0 mesmo tempo em que se preserva o campo receptivo efetivo (CHEN et al., 2017).
Intuitivamente, ao substituir strides por dilatagdo em camadas profundas, evita-
se que a malha de ativacoes se torne excessivamente grossa, reduzindo perdas de

detalhe que seriam dificeis de recuperar posteriormente.

O componente caracteristico do DeepLab V3 é o ASPP. Esse médulo aplica
multiplas convolugoes em paralelo com diferentes taxas de dilatacao, além de um
caminho de agregagao global (por exemplo, global average pooling), e entdo com-
bina essas respostas para formar uma representacao que incorpora evidéncias em
diferentes escalas (CHEN et al., 2017). Assim, o modelo pode responder a estrutu-
ras com tamanhos variados, mitigando o problema de que um tnico campo recep-
tivo (ou uma tnica escala) pode ser insuficiente para segmentar objetos grandes

e pequenos de maneira consistente. Apos o ASPP, uma camada de classificacao
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(normalmente uma convolugao 1 X 1) projeta os canais para K classes, resultando
em logits por pizel; a méscara final é obtida por softmaxz (multiclasse) ou Sigmoide
(casos bindrios/multirrétulo), analogamente ao discutido em 2.4.2.1. Um diagrama

esquematico da estrutura da DeepLabV3—-ResNet50 é apresentado na Figura 18.

Figura 18 — Diagrama esquemaético da estrutura da rede DeepLabV§ com estrutura de
base ResNet50. Setas roxas representam operagao de convolugdo; setas em
azul representam concatenacgao; setas vermelhas e laranja representam, res-
pectivamente, pooling e mazx pooling; setas rosas representam operacao de up-
sampling; setas pretas representam entrada e saida da rede; o bloco amarelo
representa a estrutura de base ResNet50; entre as chaves, a representacao do
ASPP. O conjunto tracejado e pontilhados correspondem, respectivamente,
ao encoder e decoder.

ResNet50

Entrada

Fonte — Do autor.

Entre as vantagens do DeepLabV3 destacam-se: (i) forte modelagem de
contexto e multi-escala via ASPP; (ii) possibilidade de manter maior resolu¢ao no
encoder com convolugoes dilatadas; e (iii) uso de estrutura de base bem estabele-
cida, que podem ser pré-treinados e transferidos para tarefas com bases menores
(HE et al., 2016; CHEN et al., 2017). Como limitagoes, pode-se mencionar que,
como nao ha um decodificador explicito, a recuperagao de contornos finos pode ser

mais desafiadora em cenarios onde as fronteiras sao criticas; além disso, o custo
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computacional pode aumentar com a preservagao de resolugoes mais altas e com
multiplos ramos no ASPP. Ainda assim, o DeepLabV3-ResNet50 constitui uma
referéncia consolidada para segmentagao semantica, representando um paradigma
distinto da U-Net ao enfatizar principalmente contexto multi-escala no estagio de

codificacao.

2.4.3.4 YOLO11l-seg: paradigma one-stage com segmentacdo e adaptacdo semantica

A familia YOLO consolidou o paradigma de one-stage, no qual a localizacao
e a classificagdo de objetos sdo preditas diretamente em uma tnica passagem pela
rede, em contraste com abordagens two-stage que separam geracao de propostas e
refinamento. De forma geral, essa arquitetura privilegia eficiéncia computacional e
baixa laténcia, tornando-se atrativo em cendrios em que velocidade e simplicidade
do processamento sao desejaveis (REDMON et al., 2016).

Nas variantes modernas com segmentagao (como o YOLO11[-seg), o modelo
estende a predigao classica de detecgao (caixas delimitadoras e escores de classe)
para também produzir, para cada deteccao, uma mascara associada ao objeto

(segmentagcao por instdncia). Assim, a saida do modelo pode ser interpretada como

um conjunto de instancias {({b};,c;,si, M;)}Y_|, em que {b}; representa a caixa, ¢; a
classe prevista, s; uma pontuacao de confianga e M; a méscara da i-ésima instancia
(Ultralytics, 2024b; Ultralytics, 2024a). Esse tipo de predigao é especialmente 1til
quando é necessario separar miultiplas ocorréncias de uma mesma classe e quando

se deseja uma segmentagao guiada pelo mecanismo de deteccao.

Entretanto, em aplicagoes cujo objetivo final é uma mascara semantica
por classe, a saida por instancia pode ser convertida conceitualmente em uma
rotulagem semantica por meio de agregacao por classe. Em sua forma mais simples,
para cada classe k, define-se uma mascara semantica @) como a uniao das mascaras
das instancias atribuidas a essa classe (apds critério um limiar pré-definido de
confianga), por exemplo:

0i(p) =\ I[si > 7] Mi(p), (2.44)
i.ci=k
em que p denota a posigdo do pizel, T é um limiar de confianga, I[-] é a funcao

indicadora e V representa a operacao légica “OU”. Alternativamente, quando se
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trabalha com mascaras probabilisticas, pode-se empregar uma combinagao por
méaximo (ou soma limitada), resultando em uma probabilidade por pizel para cada
classe, que é entao convertida em rétulo por argmaz (no caso multiclasse). Essa
adaptagdo permite avaliar o modelo no mesmo regime semantico discutido na
Subsecao 2.4.2; utilizando perdas e métricas por pizel (por exemplo, IoU/Dice), ao
mesmo tempo em que se explora a eficiéncia do paradigma one-stage (Ultralytics,
2024a; SAPKOTA et al., 2025).

Nessa arquitetura, dois blocos frequentemente citados como parte das oti-
mizagoes arquiteturais sdo o Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF) e o Cross Stage
Partial (CSP). O SPPF é um mé6dulo de pooling em pirdmide que agrega contexto
multi-escala a partir de um mesmo mapa de caracteristicas, tipicamente combi-
nando operagoes de maz pooling com diferentes “alcances” efetivos para que a
rede incorpore informacao local e mais global sem aumentar drasticamente o custo
computacional, isso ajuda o modelo a manter sensibilidade a estruturas de tama-
nhos distintos e a enriquecer a representacao com contexto antes da predicao de
saida (Ultralytics, 2023; Ultralytics, 2025b). J4 o CSP consiste em uma estratégia
de conexao na qual o fluxo de caracteristicas é particionado em dois caminhos, de
modo que apenas parte das caracteristicas atravessa blocos convolucionais mais
profundos, sendo posteriormente recombinada (por concatenagao) com o caminho
de atalho. Essa configuracao busca reduzir redundancia computacional e favorecer
o fluxo de gradientes, aumentando a eficiéncia e a estabilidade do treinamento, sem
alterar o paradigma convolucional bésico da estrutura de base e conector (também
conhecido como neck). Um diagrama esquematico da estrutura da YOLO11l-seqg é

apresentado na Figura 19.

Como vantagens, modelos do tipo YOLOI11l-seg tendem a oferecer boa
relagdo entre desempenho e velocidade, com uma formulagao unificada que associa
naturalmente predicao de classe, localizacao e méascara. Como limitagoes, destaca-
se que a saida original é estruturada por instancias e depende de critérios como
limiares de confianca e supressao de duplicatas (NMS), de modo que a conversao
para uma mascara estritamente semantica pode introduzir dependéncia adicional

desses limiares e de como se resolvem sobreposi¢oes entre mascaras.
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Figura 19 — Diagrama esquematico da estrutura da rede YOLO11l-seg. Setas roxas repre-
sentam operacao de convolucgao; setas azuis representam concatenacao; setas
rosas representam operacao de upsampling; seta verde representa aplicacao
de SPPF e CSP ; setas pretas representam entrada e saida da rede.
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Fonte — Do autor.

2.4.3.5 SegFormer: Transformer hierarquico para segmentacdo semantica

O SegFormer é uma arquitetura de segmentacao semantica baseada em
Transformers, proposta com o objetivo de combinar a capacidade de modelar de-
pendéncias de longo alcance (caracteristica de mecanismos de atengdo) com um
desenho simples e eficiente para uso pratico em segmentacao. Diferentemente de
CNNs puramente convolucionais, nas quais o campo receptivo cresce gradualmente
com a profundidade e com operacoes de downsampling, Transformers permitem
que a representacao em uma posicao incorpore informacao de outras regides da
imagem de maneira mais direta, por meio de atencao. Em visdo computacional,
essa propriedade ¢é particularmente atrativa quando o rétulo de um pizel depende

do contexto ao redor ou de relagdes em escala mais ampla (XIE et al., 2021).

O nucleo do SegFormer é um codificador Transformer hierdrquico denomi-

nado MiT (Miz Transformer). Esse codificador produz mapas de caracteristicas
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em multiplas resolugbes (multi-escala), em um arranjo anélogo ao de stages em
CNNs: camadas iniciais operam com resolucao mais alta e capturam padroes mais
locais, enquanto camadas mais profundas produzem representagoes mais compac-
tas e contextuais. Para tornar o custo computacional viavel em imagens, o MiT
emprega mecanismos de atencdo mais eficientes do que a atencao global, redu-
zindo a complexidade ao trabalhar com representagoes espacialmente reduzidas
e/ou com estratégias de mistura (mizing) que preservam informagao local e global
de forma balanceada. Assim, o modelo obtém uma representacao rica em contexto

sem exigir um decodificador pesado para agregar escalas (XIE et al., 2021).

A etapa de decodificagao no SegFormer é deliberadamente simples: em vez
de um decoder profundo com miiltiplos blocos convolucionais, utiliza-se um de-
codificador leve baseado em MLP que projeta os mapas multi-escala para uma
dimensao comum, realiza sua fusdo (apds reamostragem para uma resolugao com-
pativel) e produz os logits por pizel. A predi¢ao final segue o mesmo principio
discutido na Subsegao 2.4.2.1: obtém-se logits por pizel e aplica-se softmax (multi-
classe) ou Sigmoide (binario/multirrétulo), treinando-se com perdas adequadas e

avaliando-se com métricas como IoU e Dice.

Um diagrama esquematico da estrutura da SegFormer é apresentado na

Figura 20.

Entre os pontos fortes do SegFormer destacam-se: (i) boa capacidade de
capturar contexto global e relacbes em diferentes escalas, gragas ao codificador
Transformer hierdrquico; (ii) decodificador leve, favorecendo eficiéncia; e (iii) fle-
xibilidade para transferéncia de aprendizado e ajuste fino, uma vez que variantes
do MiT podem ser pré-treinadas em bases genéricas e adaptadas a dominios espe-
cificos (XIE et al., 2021). Como limitag¢oes, modelos baseados em atengdo podem
ser mais sensiveis a configuragoes de treinamento e, em alguns cenarios, deman-
dar maior cuidado com pré-treinamento e regularizagao para alcancar desempenho
estavel em bases menores; além disso, apesar de mais eficiente do que Transfor-
mers globais, o custo computacional do mecanismo de atencao pode crescer com
a resolucao, exigindo escolhas cuidadosas de tamanho de entrada e variante do

modelo.
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Figura 20 — Diagrama esquematico da estrutura da rede SegFormer. Setas roxas repre-
sentam operagdo de convolugdo; seta rosa representa operacao de upsam-
pling; seta verde representa o decoder; seta amarela representa a operacao
de convolucao transposta; as setas laranjas e os pentagonos representam, res-
pectivamente, o médulo Transformer e sua saida; setas pretas representam
entrada e saida da rede.
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Fonte — Do autor.

Em conjunto, as arquiteturas discutidas ilustram quatro paradigmas com-
plementares de segmentacao. Como esses modelos diferem na forma de equilibrar
contexto global e preservacao de detalhes espaciais, é esperado que apresentem
comportamentos distintos na delimitacao de contornos, na segmentacao de regioes
pequenas e na robustez a variagoes de aparéncia. A seguir, essas diferencas sao
consolidadas em uma sintese comparativa, destacando as principais implicagoes
conceituais de cada arquitetura e preparando o terreno para a definicao do proto-

colo experimental e das métricas de avaliacao.

2.4.3.6 Sintese comparativa dos paradigmas e modelos selecionados

As arquiteturas apresentadas representam escolhas deliberadamente hete-
rogéneas dentro do problema de segmentacao semantica: elas diferem no meca-
nismo principal de captura de contexto (convolu¢ao com atalhos, convolugao di-
latada multi-escala, paradigma one-stage orientado a deteccao e atencao baseada

em Transformer), e também na forma como preservam e recuperam detalhe espa-
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cial, sintetizadas na Tabela 1. Essa diversidade é desejavel porque, ao controlar o
protocolo de treinamento e avaliagao, torna-se possivel isolar como decisoes arqui-

teturais afetam a qualidade de contornos, a robustez a varia¢des de aparéncia e o

comportamento em regioes pequenas.



Tabela 1 — Sintese comparativa dos quatro modelos selecionados, destacando paradigmas arquiteturais, mecanismos de captura de contexto/multi-escala e implica-

¢Oes conceituais para segmentagao semantica.

Modelo Paradigma Contexto / Preservacao de Saida nativa Implicagbes conceituais (pontos fortes / limitacoes)
multi-escala detalhe
U-Net Encoder—decoder Contexto cresce via Forte preservacao de  Semantica por Forte: boa localizacao e contornos finos; bom baseline e alta
com skip downsampling e contornos por pizel (logits por  reprodutibilidade.
connections profundidade; concatenagao de classe) Limite: contexto global depende do grau de compressao; pode
combina escalas ao caracteristicas do exigir maior profundidade para estruturas de longo alcance;
fundir encoder no decoder custo/meméria no decoder ao concatenar mapas.
caracteristicas rasas
e profundas
DeepLabV3— FEstrutura de base Atrous para manter Preserva resolugao Semaéantica por Forte: contexto multi-escala robusto; bom compromisso entre
ResNet50 residual + cabegote resolu¢do + ASPP do encoder (via pizel (logits por resolugao e campo receptivo.

YOLO11l-seg

SegFormer

de segmentacao

One-stage
(deteccao +
mascara por
instancia)

Transformer
hierdrquico (MiT)
+ decoder MLP
leve

para agregar
contexto em
multiplas taxas
(multi-escala
explicita)

Contexto via
estrutura de
base/conector +
fusdo multi-escala
tipica de detectores;
predicoes orientadas
a instancias

Atencao favorece
dependéncias de
longo alcance;
codificador
multi-escala
hierdrquico (andloga
a stages)

dilatacdo), mas sem
decoder dedicado
pode suavizar
contornos

Detalhe de mascara
depende do cabecgote
de segmentacao e do
mecanismo de
detecgao (limiares,
NMS, etc.)

Detalhe depende da
qualidade das
caracteristicas
multi-escala e da
fusao no decoder;
pode exigir cuidado
no ajuste fino

classe)

Instancias
(méscaras +
escores); pode
ser agregado por
classe para uso
semantico

Semantica por
pizel (logits por
classe)

Limite: sem médulo de refinamento dedicado, bordas muito finas
podem degradar; custo pode aumentar ao manter mapas em alta
resolugao e multiplos ramos no ASPP.

Forte: eficiéncia/velocidade e processamento unificado; tende a ser
robusto quando a deteccao é estavel.

Limite: paradigma nativo é por instancia; a passagem para
semantica depende de regras de agregacao e limiares
(confianga/overlap), que podem impactar contornos e regides
pequenas; erros de detecgdo podem “cascatear” para a mascara.

Forte: bom modelamento de contexto global e consisténcia
semantica; decoder simples reduz complexidade.

Limite: pode ser mais sensivel a pré-treinamento/regularizagio
em bases menores; custo de atengdo cresce com a resolugao
(embora o MiT seja projetado para eficiéncia).

DOLLOD T, ODIDIUUWDPUN] g 0)ndD))
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Neste Capitulo, foram apresentados os fundamentos necessarios para sus-
tentar a proposta de automacio da estimativa da SFA em SF provenientes de CP
pés ensaio de impacto Charpy: (i) os conceitos do ensaio e as grandezas associadas,
enfatizando a defini¢do e os métodos normatizados de obtengao da SFA; (ii) bases
de processamento de imagens e segmentacao, formalizando a ideia de mascaras e
quantificagao por pizels; e (iii) fundamentos de segmentagao profunda, incluindo
CNNs, treinamento supervisionado, fungoes de perda, métricas e paradigmas ar-
quiteturais que serao utilizados. Com essa base estabelecida, o proximo capitulo
descreve a metodologia adotada no trabalho, detalhando o fluxo de processamento
em cascata, o preparo do conjunto de dados, as configuragoes de treinamento/vali-
dacao e o protocolo de avaliagao empregado para comparar os modelos e quantificar

seu impacto na estimativa final da SFA.
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3

METODOLOGIA

A metodologia automatica para determinar a SFA a partir da SF de CPs
fraturados é apresentada no diagrama de blocos da Figura 21. A estimativa é rea-
lizada por meio de dois estagios de segmentagao em cascata. No primeiro estagio,
o modelo M1, implementado com a arquitetura YYOLO11l-seg, segmenta os pi-
zels pertencentes a SF na imagem original e delimita a ROI utilizada nas etapas
seguintes. Esse recorte isola a SF em relacdo ao fundo (Figura 22) e padroniza a
entrada do segundo estagio, reduzindo a influéncia de varia¢oes de enquadramento

e de fundo entre as imagens.

No segundo estagio, o modelo M2 processa exclusivamente a ROI e classi-
fica os pizels nas classes “fragil” e “delaminacao”, como mostrado na Figura 23.
Para essa tarefa, sdo comparadas quatro arquiteturas de visdo computacional des-
critas no Capitulo 2: U-Net, DeepLabV3-ResNet50, YOLO11l-seq e SegFormer. Ao
final do processamento, obtém-se as quantidades de pizels correspondentes a SF,

a regiao fragil e as delaminagoes e, a partir de (2.2), estima-se a SFA.

No primeiro estdgio, segmenta-se apenas uma unica classe (denominada
“CP”). Adota-se um limiar de inferéncia de 0,6 e limita-se a, no maximo, uma
deteccao por imagem, ou seja, quando o modelo retorna multiplas propostas, retém-
se a predicao associada ao maior valor de confianca. Neste contexto, o limiar de

inferéncia corresponde ao valor minimo de confianca exigido para que uma predi¢ao
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Figura 21 — Diagrama de blocos da metodologia proposta.

Fractografia da SF
de um CP Charpy
adquirida via
esteromicroscopia

Predicéo da
superficie total
de fratura

Quantificagao
dos pixels da
superficie total
de fratura

recorte da ROI
(separagao x
fundo)

Segmentagao das
regides frageis e de
delaminagéao

Quantificagao
dos pixels em

Estimativa da SFA

regido fragil e
delaminagao

Fonte — Do autor.

Figura 22 — Resultado do processamento via M1. Em (a), a imagem original, proveniente

do estereomicroscépio; em (b), a SF segmentada do fundo da imagem.

@

—

(b)

Fonte — Do autor.
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Figura 23 — Resultado do processamento via M2. Em (a), a imagem de entrada de M2,
proveniente da saida de M1; em (b), classificacdo dos pizels nas classes fragil
e delaminacao.

() (b)
m

Fonte — Do autor.

seja considerada valida, enquanto a confianca representa o escore atribuido pelo
modelo a probabilidade de a deteccao estar correta para a classe prevista (i.e, um
indicativo de quao consistente ¢ a predicao com os padroes aprendidos durante o

treinamento).

Apos a segmentacao realizada com base na saida de M1, aplica-se um pos-
processamento de suavizagao de contorno para reduzir serrilhados na borda da
méascara. Em seguida, obtém-se o menor retangulo delimitador (bounding boz) que
contém a mascara prevista e recorta-se a ROI correspondente. Por fim, aplica-se
a logica de mascara negativa: apés o recorte pelo retangulo delimitador, os pizels
que ficam dentro da ROI (isto é, dentro do retdngulo delimitador), mas que nao
pertencem a SF segundo a méascara de M1, tém seus valores substituidos por um
valor constante (cor sélida, e.g., amarelo). Ja os pizels classificados como fratura
mantém seus valores originais. Esse procedimento neutraliza o fundo dentro da
ROI e padroniza a entrada do M2.

As mascaras baseadas na predicao de M2 também sao submetidas a um
pos-processamento de suavizacao de contorno, visando melhorar a continuidade
dos limites dos contornos reduzindo serrilhados nas bordas e contornos mais regu-

lares, resultando em uma delimitacao mais fiel & morfologia observada na superficie
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de fratura. E importante notar que a quantificacio dos pizels classificados como
“fragil” por M2 é realizada antes de qualquer etapa de redimensionamento, isto é,
no mesmo dominio espacial em que a area total da superficie de fratura foi definida
pelo M1. Para isso, a méscara de fratura fragil inferida por M2 é remapeada para
o recorte proveniente do M1, preservando a correspondéncia 1:1 entre os conjuntos

de pizels.

Seja Qtotal 0 Nlimero de pizels pertencentes a SE e Q4451 0 ntimero de pizels

rotulados como fragil. Assim, (2.2) pode ser reescrita como

SFA = 100 <1—%), (3.1)

total
permitindo a estimativa da SFA.

Dessa forma, a Figura 24 resume visualmente, por meio de um exemplo, a

metodologia proposta.

3.1 Banco de dados

Os modelos M1 e M2 foram treinados de maneira supervisionada, isto é,
utilizando bancos de dados previamente anotados manualmente por especialistas
da area. Essas anotacoes fornecem as informagoes de referéncia necessarias para o
aprendizado dos modelos. Na sequéncia, serao descritos o processo de construcgao
desse banco de dados, incluindo, nessa ordem, preparacao do CP, condicoes e
parametros de captura das fractografias, procedimento de rotulagem, técnicas de
aplicacao de aumento de dados e preparacao para o treinamento.

Para garantir maior consisténcia na construcao do banco de dados, utilizou-
se, para a captura das imagens dos CPs fraturados, o estereomicroscépio Opticam®
OPZTS. Acoplada ao estereomicroscopio, foi utilizada uma cdmera de 14,0 Mega
Pixels do modelo LOPT14003 0,35z Stereo. Além disso, foi aplicada a ampliacao de
1,0x em todas as geometrias exceto para a miniaturizada (3 mm X 4 mm X 27 mm),
cuja ampliacao utilizada foi de 1,5x, dessa forma, em uma tnica imagem é possivel
visualizar toda a area transversal do CP. Também foi necessaria a concepgao de um

suporte para assegurar o correto posicionamento dos CPs dentro da area de foco
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Figura 24 — Exemplo visual da metodologia proposta.

SF segmentada (em azul) com

Fractografia original S
base na predi¢céo de M1.

Imagem final segmentada com
regido fragil (em vermelho),
regido ductil (em azul claro) e
delaminagao (em verde). SFA
estimada igual a 52,5%

Regido fragil (em vermelho) e
delaminagéo (em verde)
segmentadas com base na
predi¢céo de M2.

Fonte — Do autor.
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da lente, minimizando variacoes durante a aquisicdo das imagens. Esse suporte
(mostrado na Figura 25) foi modelado em software de CAD Autodesk® Inventor
2024 e fabricado por meio de impressao 3D em acrilonitrilo-butadieno-estireno

(ABS). O desenho técnico do suporte desenvolvido é apresentado no Apéndice A.

Figura 25 — Em (a), o suporte posicionado na base do estereomicroscépio para realizar
a captura da imagem; em (b), uma visdo superior do CP posicionado no
suporte.

Fonte — Do autor.

Antes de cada sessao de aquisicao de imagens, com o objetivo de garantir
a padronizacao e a repetibilidade do processo, os parametros de digitalizacao e
obtencao das imagens disponiveis no software foram previamente configurados.
Esses parametros, apresentados na Tabela 3, permaneceram constantes ao longo

de todas as sessoes.

A Figura 26 apresenta imagens de SFs de CPs de diferentes geometrias,
capturadas a partir do procedimento descrito. Observa-se que, em todos os casos,
a fratura pode ser visualizada em sua totalidade, com boa distin¢ao entre o CP e

o fundo.

O processo de anotagao das imagens para o M1 foi conduzido com o objetivo
de treinar um modelo capaz de identificar e demarcar automaticamente a SF do CP.
Para isso, utilizou-se o software Label Studio® (TKACHENKO et al., 2020), uma

plataforma de c6digo aberto que permite adaptagoes para atender as necessidades
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Tabela 3 — Pardmetros de aquisicio e ajuste de imagem utilizados no software Opticam®.
Classificacao do ajuste Ajuste Valor
Exposicao de alvo 120
Exposicao e ganho Tempo de exposicao | 888,389 ms
Ganho 2,95
Temperatura da cor 5496 K
Balanco de branco Tom 05 d
Red 0
Balanco de preto Green 0
Blue 0
Tonalidade 8
Saturacao 142
Ajuste de cor Brilho -44
Contraste 42
Gamma 0,96

Fonte — Do autor.

especificas do projeto, eliminando custos de licenciamento. As imagens foram entao
anotadas manualmente por meio da defini¢do de poligonos ao redor da SF dos CPs,
de modo que cada poligono representa um conjunto de pizels associado a uma
determinada classe. Um exemplo de imagem anotada é apresentado na Figura 27.

Ressalta-se que o entalhe nao foi considerado como parte da fratura.

A anotagdo das imagens para M2 seguiu uma metodologia semelhante, en-
tretanto, foram anotadas apenas a area fragil e as regides de delaminacao e cada
fratura, conforme exemplificado na Figura 28. Apds o processo de anotacao, os
dados foram exportados em formato TXT para a YOLO e PNG para as demais

arquiteturas.

O banco de dados foi dividido em duas partes: 70 % (427 imagens) para
treinamento e 30 % (183 imagens) para validacao, totalizando 610 imagens. Como
os proprios termos indicam, o primeiro conjunto é utilizado para ajustar os pa-
rametros do modelo, enquanto o segundo é reservado para avaliar o aprendizado
obtido. E importante destacar que as imagens de validacdo nao sdo apresentadas
ao modelo durante o processo de treinamento, de modo que funcionam como dados

inéditos. Essa pratica é amplamente adotada na area para verificar a capacidade
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Figura 26 — Respectivamente, em (a), (b), (c) e (d), SFs de CPs com segdo transversal
2,5 mm X 10 mm, 5 mm X 10 mm, 10 mm X 10 mm e 3 mm X 4 mm.

Fonte — Do autor.

de generalizacao do modelo, ou seja, sua habilidade de manter bom desempenho
em situagdes nao vistas anteriormente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Para melhorar a generalizagao do aprendizado, o conjunto de imagens de
treinamento foi ampliado utilizando a biblioteca para Python Albumentations (ver-
sao 2.0.8) e, quando necessério, pequenos ajustes manuais realizados com a bibli-
oteca OpenCV (versao 4.11.0.86). Como resultado, o conjunto de treinamento foi
expandido, totalizando 1281 imagens. Ressalta-se que as imagens de valida¢ao nao
foram alteradas. Na sequéncia, descrevem-se as operacoes de aumento de dados
aplicadas. Foram empregados espelhamentos horizontal e vertical para tornar o
modelo menos sensivel a orientacdo do CP no campo de visao do estereomicros-
copio. Também foram aplicadas rotagoes para emular pequenos desalinhamentos

de posicionamento. Transformagoes afins complementam a rotacdo com transla-
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Figura 27 — Exemplo de anotacdo da area total da fratura (em vermelho) por poligonos
no ambiente Label Studio®.

Fonte — Do autor.

Figura 28 — Exemplo de anotagao da édrea fragil (em azul) e delaminagao (em verde) por
poligonos no ambiente Label Studio®.

| 7ragit 1 | deteminagzo 2

Fonte — Do autor.
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cao de até £10 % (simulando deslocamentos do CP), além de variagoes de escala.
Adicionalmente, aplicou-se RandomScale como perturbacao extra de tamanho, téc-
nica que simula variagdes associadas a distancia focal e a altura da camera. Para as
transformacoes fotométricas, utilizaram-se RandomBrightnessContrast para mode-
lar variagdes de iluminacao, ganho da camera e diferengas de exposicao, e ColorJit-
ter, que introduz perturbagoes controladas nos canais de cor, simulando pequenas
variacoes de balanco de branco, temperatura de cor e reflexos especulares do con-

junto dptico.

Transformagbes geométricas (como rotacdo, translagio e mudanga de es-
cala) podem resultar em pizels mapeados para coordenadas nao inteiras. Para
reconstruir os valores nos novos pizels, é necessaria uma interpolagao, isto é, a
estimativa do valor em uma posicao que fica “entre” pizels da imagem original. A
escolha do método de interpolacao pode impactar significativamente o resultado,
especialmente em bordas e texturas finas. Neste trabalho, adotou-se a interpolagao
bilinear nas imagens, que estima o valor de cada novo pizel a partir dos quatro vi-
zinhos imediatos (janela 2 x 2), realizando uma média ponderada pelas distancias
nas direcoes x e y. Por fim, quando transformacoes geométricas projetam partes
da imagem para fora do quadro, adotou-se preenchimento com bordas pretas. Os

parametros utilizados no aumento do banco de dados sao apresentados na Tabela 4.

Com o banco de dados devidamente particionado, anotado e ampliado por
meio das estratégias de aumento descritas, estabeleceu-se um conjunto de entrada
mais robusto e representativo para o desenvolvimento dos modelos. A definicao
dessas etapas prévias assegura condi¢oes adequadas para avaliar o aprendizado e a
capacidade de generalizagdo durante a modelagem. Nesse sentido, a préxima secao

trata sobre os procedimentos de treinamento de cada modelo e suas configuragoes.

3.2 Treinamento dos modelos

Como o fluxo é em cascata, os modelos foram treinados em dois contex-
tos distintos. O M1 foi treinado separadamente com uma configuracao especifica

baseada na YOLO11l-seg, apresentada na Tabela 6.

Visando comparabilidade entre arquiteturas no M2, adotou-se um proto-
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Tabela 4 — Pardmetros de aumento de banco de dados utilizados no conjunto de treina-

mento.
Transformacgao Parametros principais Prob. Interpol.
(p)
HorizontalFlip - 0,20 Bilinear
(Espelhamento
horizontal)
Vertical Flip - 0,20 Bilinear
(Espelhamento vertical)
Rotate (Rotacao) limit = 6° 0,50 Bilinear
Affine (Transformacao translate__percent = 0,1; 0,50 Bilinear
afim) scale = (0,15,1,7); rotate
=7°
RandomScale scale__limit = 0,5 0,60 Bilinear
(Escalonamento aleatoério)
RandomBrightnessContrast brightness limit = 0,3; 0,65 -
(Brilho e contraste contrast__limit = 0,4
aleatérios)
ColorJitter (Perturbagdo  brightness = 0,35; contrast 0,60 -
de cor) = 0,4; saturation = 0,4;
hue = 0,2

Fonte — Do autor.

colo padronizado de treinamento, mantendo constantes (na medida do possivel)
a resolucao de entrada, a politica de otimizacao, o nimero maximo de épocas, a
estratégia de interrupg¢ao por estagnacao e a forma de avaliagdo no conjunto de
validagdo. As imagens foram processadas com resolugao 640 x 640 px. Para reduzir
a influéncia de variagoes de aquisicao e tornar a comparacao mais controlada, o
aumento de dados foi aplicado off-line na etapa de preparagao do banco de dados,

conforme descrito na se¢ao anterior.

A Tabela 8 resume o protocolo comum adotado para o treinamento das

arquiteturas avaliadas em M2. O valor de seed foi fixado para garantir reprodu-
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Tabela 6 — Configuracao de treinamento adotada para M1.

Parametro Valor
Resolugao de entrada 640 x 640 px
Epocas méximas 541

FEarly stopping (patience) 45
Otimizador AdamW
Taxa de aprendizado inicial 19 =1x 1074
Weight decay 5x1074
Warmup 3 épocas
Scheduler decaimento cossenoidal até n = 0,01
Precisdo mista (AMP) ativado
Augmentations on-line desativado
Batch size 4

seed 30

Fonte — Do autor.

tibilidade do particionamento e das inicializagoes quando aplicavel. Em todos os
treinamentos, foi utilizada precisdo mista para reduzir custo computacional e ace-
lerar o processo (PyTorch Contributors, 2025). A taxa de aprendizado inicial foi
definida como 3 x 10™%, com warmup nas primeiras épocas e decaimento cossenoi-
dal até um fator final ny =0,01. O critério de interrupcao por estagnagao (early
stopping) foi controlado por um fator de 25 épocas sem melhora no desempenho do
conjunto de validacao. A avaliagdo durante o treinamento foi realizada no conjunto
de validagao, reportando métricas por classe (delaminacao e fragil), incluindo IoU

e Dice, precisao, recall, e medidas agregadas como mloU e mDice.

Tabela 8 — Configuracao de treinamento adotada para M2.

Parametro Configuracao
Resolucao de entrada 640 x 640 px
Epocas méximas 150

Early stopping patience=25
Otimizador AdamW

Taxa de aprendizado inicial 19 =3 x10~*
Weight decay 5x1074
Warmup 3 épocas
Scheduler decaimento cossenoidal até ny = 0,01
Precisao mista AMP ativado
Augmentations on-line desativado
Batch size 8

Seed 42

Fonte — Do autor.
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A

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos no esta-
gio de separagao do background (M1), responséavel por definir a ROI, e no estagio
de segmentagao semantica (M2), responséavel por identificar regioes de fratura fra-
gil e delaminagao na ROI previamente definida. A comparacao é conduzida entre
as quatro arquiteturas de segmentacao profunda descritas no Capitulo 2: U-Net,
DeepLabV3—ResNet50, SegFormer e YOLO11l-seg.

Os resultados reportados de M2 referem-se ao conjunto de validagdo com-
posto por 255 imagens, empregando uma formulagao de trés rétulos (0: background
classe implicita, 1: delaminagao, 2: fragil). Para quantificar o desempenho no ni-
vel de mdscara, sdo analisadas métricas por classe (IoU, Dice, Precisao e Recall
para delaminagao e fragil, a classe background nao é avaliada por ser auxiliar),
além de medidas agregadas (mloU e mDice) calculadas a partir das classes de in-
teresse. Complementarmente, a discussao inclui uma analise qualitativa por meio
de exemplos visuais, destacando padroes de acerto e erro associados a diferentes

morfologias de fratura e a varia¢des naturais de aquisicao.
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4.1 Avaliacao do desempenho global de M1

Embora o objetivo central deste trabalho seja comparar arquiteturas no
segundo estagio (M2), é importante apresentar evidéncias do desempenho do pri-
meiro estagio (M1), pois ele define a ROI utilizada por todos os modelos e fornece
a area total de fratura empregada no calculo da SFA. Assim, erros em M1 pode-
riam propagar-se para as métricas derivadas e comprometer a rastreabilidade da

comparagao entre os modelos do M2.

Nessa avaliacdo de desempenho, M1 é adotado como um componente de
referéncia (baseline) a partir do trabalho de José et al. (2025), no qual o modelo
foi treinado e validado especificamente para segmentar a SF e separa-la do fundo
em imagens estereomicroscopicas. Como reportado, o modelo atinge desempenho
elevado no conjunto de validacao, com APSH(l)aSk na faixa 0,994-0,995 e APSH(‘fjsgk5 em
torno de 0,992-0,994 (pico de 0,995 em época inicial), indicando alta aderéncia dos
contornos previstos mesmo sob critérios mais restritivos. Também sao reportados
valores de precisao superiores a 0,998 e recall proximo de 1,0 apds a fase inicial de
treinamento, sugerindo baixa incidéncia de falsos positivos e falsos negativos no

ponto de operacao adotado. A Tabela 10 sintetiza esses resultados.

Tabela 10 — Métricas avaliadas no conjunto de validacao para a melhor época de M1 (em

%).

Meétrica Valor
APs 99,5
Precisao 99,8
Recall 99,9

Fonte — Adaptado de José et al. (2025).

Além das métricas reportadas, a Figura 29 apresenta exemplos qualitativos
de saida do M1. Observa-se que a segmentacao da SF produz contornos continuos
e recortes consistentes, mesmo sob variagoes de iluminacao e textura, reforcando a

adequacao do M1 como etapa fixa de padronizagao da ROI para o segundo estagio.
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Figura 29 — Exemplos qualitativos de saida do M1. Na coluna (a), a imagem original; na
coluna (b), a imagem recortada.

Fonte — Do autor.
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A partir desta secao, a analise passa a se concentrar no segundo estagio
(M2), responsavel pela segmentacao das classes fragil e delaminagao e ponto chave
do trabalho. Como o M1 é mantido fixo ao longo de todos os experimentos, as
diferencas de desempenho reportadas nas se¢oes seguintes refletem diretamente o
comportamento das arquiteturas avaliadas para M2 e seus efeitos sobre as grande-

zas derivadas de interesse.

4.2 Organizacao dos resultados e critérios de com-

paracao para M2

As médias mloU e mDice sao definidas como a média aritmética simples

das duas classes de interesse, excluindo o background, conforme

ToU 4+ IoUf40i
IoU delam fragll’ ( 1.1)
Dice + Dicefr4oi
Di delam fragil ) ( 1.2)

Sendo os valores de IoU e Dice de cada classe calculados respectivamente por
(2.42) e (2.43). A escolha de avaliacdo por essas métricas se justifica por evitar que
o desempenho da classe background (que mesmo com a imagem recortada, pode
chegar a ter um ntmero expressivo pizels) mascare o comportamento do modelo
nas demais classes diretamente relacionadas ao calculo subsequente de grandezas
de interesse, como a SFA (BERNHARD et al., 2024). Na prética, essa decisao faz
com que variagdes no acerto de pizels fora das regides de fratura (por exemplo,
pequenas porgoes residuais de fundo preservadas apds o recorte, e essas regioes
tendem a aumentar em CPs conforme a ductilidade aumenta) ndo dominem as
métricas agregadas, concentrando a avaliacao na capacidade do M2 de predizer,
com robustez, as regides de fratura fragil e de delaminacdo dentro da area de

fratura predita por M1.

Para os modelos U-Net, DeepLabV3-ResNet50 e SeqFormer, a cada época,
durante o treinamento foi calculada a mloU no conjunto de validagdo e o check-

point do modelo foi salvo como o melhor sempre que esse valor superou o melhor
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resultado até entao por uma margem minima (A). Especificamente, adotou-se uma
tolerancia absoluta de A =1x 10~%, de modo que a melhor época s6 é atualizada
quando mloU > mloUy,., + A. Esse procedimento reduz a troca de checkpoint por
flutuagoes numéricas muito pequenas e mantém o critério de sele¢do alinhado ao
objetivo principal, isto é, maximizar a sobreposicao entre predicao e referéncia nas
classes de interesse. Em paralelo, empregou-se early stopping com patience=25,
técnica que interrompe o treinamento quando nao ha melhora relevante no cri-
tério monitorado ao longo de 25 épocas consecutivas; dessa forma, o checkpoint
final de treinamento nao necessariamente coincide com a melhor época porque o
término do treinamento é determinado pela auséncia de ganho adicional apods o
melhor valor ja ter sido atingido, enquanto a melhor época corresponde a época
exata em que ocorreu o maior valor do critério monitorado (mlIoU), podendo ocor-
rer antes do encerramento e ser seguido apenas por oscilagoes de validagao sem
melhoria consistente. O valor de perda na validagdao também foi registrado, mas
apenas como indicador auxiliar de convergéncia e verificagdo de overfitting, nao
sendo utilizado como critério de selecdo do checkpoint. No caso do YOLO11l-seg,
cuja saida original é por instancia, a avaliacao foi realizada pods-treinamento, apos
a conversao das predigoes para uma representagdo semantica por classe, por meio
da uniao das mascaras de todas as instancias pertencentes a cada classe assim
obtendo-se, para cada imagem, uma mascara em PNG com rétulos mutuamente
exclusivos no mesmo dominio espacial dos demais modelos, o que permite calcular
as métricas por pizel e as médias mloU/mDice sob o mesmo protocolo de avalia¢ao
e, consequentemente, comparar de forma direta o desempenho do YOLO com as

arquiteturas estritamente semanticas no estagio M2.

Com base nesses critérios e defini¢oes, a comparacao entre arquiteturas é
conduzida no conjunto de validacao, permitindo interpretar as diferencas de desem-
penho tanto em termos de sobreposi¢ao por pizel quanto de estabilidade ao longo
do treinamento. Na sequéncia, a Secao 4.3 apresenta a sintese quantitativa dos
resultados, reunindo as métricas agregadas e a referéncia temporal dos checkpoints

para cada modelo.
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4.3 Avaliacao quantitativa de desempenho global para
M2

A comparacao quantitativa entre as arquiteturas foi iniciada pela andlise
do comportamento das métricas agregadas na validacao ao longo das épocas, de
modo a avaliar convergéncia, estabilidade e o momento em que cada modelo atinge
seu melhor desempenho. A Figura 30 apresenta as curvas de mloU para os quatro

modelos, enquanto a Figura 31 mostra as curvas correspondentes de mDice.

De maneira geral, as curvas indicam um ganho rapido de desempenho nas
primeiras épocas, seguido por um regime de estabilizacao em que mloU e mDice
passam a oscilar em torno de um patamar proximo ao maximo. Esse padrao é
particularmente evidente nos trés modelos estritamente semanticos: apés a subida
inicial, U-Net e DeepLabV3—-ResNet50 evoluem de forma muito proxima e com
variacoes pequenas em torno do plato, enquanto o SegFormer tende a sustentar,
na maior parte do intervalo observado, valores ligeiramente superiores. Além disso,
nota-se que, a partir de aproximadamente 15-20 épocas, os ganhos passam a ser
marginais, e as diferengas entre checkpoints consecutivos ficam frequentemente na
escala de poucos milésimos, tornando natural a ocorréncia de pequenas oscilagoes

na validacao sem melhora consistente.

Essas oscilagbes sao compativeis com a natureza do problema: mloU/mDice
sao calculadas sobre duas classes de interesse com forte desbalanceamento, de modo
que pequenas varia¢oes na recuperacao de estruturas finas (como delaminagoes)
podem produzir flutuagoes perceptiveis nas métricas agregadas, mesmo quando a
segmentacao de “fragil” ja se encontra estavel. Observa-se também que a mDice
tende a assumir valores sistematicamente mais altos que a mloU, como esperado

pela propria definigdo das métricas, o que nao altera o ranking entre modelos.

No caso do YOLOI11l-seg, as curvas exibem uma fase inicial mais lenta
e ruidosa, com valores substancialmente inferiores nas primeiras épocas e poste-
rior aproximagao a um patamar mais estavel, ainda abaixo dos modelos original-
mente semanticos. Esse comportamento é coerente com a diferenca de paradigma
(instancia X semantica) e com o fato de a avaliagdo semantica depender do pds-

processamento por uniao de instancias e da resolucao de sobreposi¢oes por confi-
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Figura 30 — Curvas de mloU na validacio ao longo das épocas para as quatro arquitetu-

ras avaliadas, calculadas excluindo a classe background. Em (a), as curvas
até a ultima época; em (b), as mesmas curvas, evidenciando, em linhas tra-
cejadas, a melhor época de cada modelo.
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Fonte — Do autor.
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Figura 31 — Curvas de mDice na validacdo ao longo das épocas para as quatro arquite-
turas avaliadas, calculadas excluindo a classe background.
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Fonte — Do autor.

anca por pizel, etapas que podem amplificar a sensibilidade do resultado final a

varia¢oes no conjunto de instancias previstas.

E possivel, ainda, relacionar o comportamento das curvas com as diferencas
arquiteturais entre os modelos. U-Net e DeepLabV3-ResNet50 sao arquiteturas
convolucionais do tipo encoder—decoder, com forte viés indutivo local e agregacao
multiescala, o que tende a favorecer aprendizado rapido de padroes de textura
e bordas nas primeiras épocas e a produzir trajetorias de validagao semelhantes
quando treinadas sob protocolo idéntico. Assim, de forma coerente, é possivel notar
que suas curvas de mloU e mDice evoluem de maneira muito préxima e estabilizam
em patamares comparaveis. Ja o SegFormer, por empregar um encoder baseado
em Transformer com mecanismos de atencdo, tem maior capacidade de integrar
contexto global e relagoes de longo alcance, o que pode beneficiar a delimitagao
de regides mais ambiguas e estruturas finas; isso é compativel com um patamar
ligeiramente superior nas métricas agregadas, sobretudo quando o desempenho
em “fragil” ja se encontra préximo do teto e a classe delaminacao passa a ser o
fator limitante. Por fim, a YOLO11l-seg é treinada originalmente no paradigma de

segmentacao por instancia, no qual a otimizagao envolve componentes de deteccao
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(associacao de instancias e escores de confianga) além da méascara, essa diferenga
de objetivo e de pds-processamento tende a tornar a curva semantica mais sensivel
a variagoes na predi¢do de instancias (especialmente nas primeiras épocas), o que
¢ consistente com a fase inicial mais ruidosa e com o patamar final inferior quando
comparado as arquiteturas estritamente semanticas (KHANAM; HUSSAIN, 2024;
XIE et al., 2021; CHEN et al., 2017; RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Por fim, o comportamento observado é coerente com o procedimento de
selecao da melhor época por maior mloU e com o uso de early stopping: o melhor
desempenho pode ocorrer antes do encerramento do treinamento e ser seguido ma-
joritariamente por oscilagoes em torno do plato, sem novas melhorias relevantes
no critério monitorado. A Figura 32 sumariza o desempenho das quatro arquitetu-
ras avaliadas no conjunto de validagao, reportando a melhor época e as métricas
agregadas correspondentes, calculadas exclusivamente sobre as classes de interesse,

bem como a tultima época registrada durante o treinamento.

Figura 32 — Resumo dos resultados no conjunto de validacao associadas a melhor época.
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Ultima época=62 Ultima época=58 Ultima época=71 Ultima época=63

Fonte — Do autor.

No panorama global, o SegFormer apresentou o melhor desempenho mé-
dio, seguido por U-Net e DeepLabV3-ResNet50, com diferencas pequenas entre
esses trés modelos. J& a YOLO11l-seg obteve valores substancialmente inferiores
de mIoU/mDice.
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A informacao da ultima época registrada é 1til para discutir estabilidade e
convergéncia. Em geral, diferengas pequenas entre o desempenho na melhor época
e na ultima época confirmam que o treinamento atingiu um regime de plato, no
qual oscilagoes naturais de validacao podem ocorrer sem ganhos consistentes no
critério monitorado. Ademais das métricas baseadas em sobreposicdo por pizel,
as curvas de perda (loss) ao longo das épocas fornecem uma interpretacao que
complementa a analise de desempenho dos modelos. Dessa forma, a Figura 33

apresenta as perdas de treino e validagao para cada arquitetura.

Figura 33 — Curvas de perda de treinamento e validagdo ao longo das épocas para (a)
U-Net, (b) DeepLabV3-ResNet50, (c) SegFormer e (d) YOLO11l-seg.

— treinamento validacdo ~~=- melhor época
(a) U-Net (b) DeepLabV3-ResNet50

T d ]
1,500 ] 1,500 !

1 I

© 1 © 1
° ] | 1,000 i
él_) 1,000 i &) ! . \ i
1 I

1 I

1500, W 0,500 1 :

1 1

10 20 30 40 50 60 10 20 30 40 50
Epoca Epoca
(c) SegFormer (d) YOLO11I-seg
1,500 i i
1 1
! 4,000 A oA

®© H © 1

2 1.0001) | o N |

o \ i & 2,000 :

M :

0,500 H 0,000 H

10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60
Epoca Epoca

Fonte — Do autor.

Nos modelos U-Net, DeepLabV3-ResNet50 e SegFormer, observa-se uma
queda acentuada da perda de treino nas primeiras épocas, seguida por reducao
mais gradual, enquanto a perda de validagdo diminui rapidamente no inicio e
passa a oscilar em torno de um patamar aproximadamente constante. Na U-Net
e SegFormer, esse patamar se mantém relativamente estavel, com pequenas flutu-

acoes; ja no DeepLabV3-ResNet5(0 nota-se uma tendéncia levemente crescente da
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perda de validagdo ao longo das épocas, apos a fase inicial de queda. Esse com-
portamento (redu¢do continua em treino com estabilizacdo ou leve aumento em
validagao) é compativel com um regime de ganhos marginais de generalizagio e
inicio de sobreajuste, no qual melhorias adicionais passam a ser limitadas princi-
palmente pela dificuldade do problema, e nao pela capacidade de ajuste no treino.
Como a melhor época foi selecionada por mloU, nao se espera necessariamente
que o menor valor de perda em validacao coincida com a época de maior valor de
mloU. No caso da YOLO11l-seg, a curva apresenta um comportamento qualitati-
vamente distinto. Enquanto a perda de treino decresce de forma continua, a perda
de validacao diminui apenas nas primeiras épocas e, em seguida, cresce de maneira
pronunciada ao longo do treinamento, padrao que sugere sobreajuste (overfitting.
Apesar desse aumento, observa-se nas Figuras 30 e 31 que o desempenho tende a
estabilizar em um patamar, o que evidencia a importancia de avaliar diretamente

a métrica-alvo do problema.

4.4 Avaliacao quantitativa de desempenho por classe
para M2

Embora as métricas agregadas apresentadas na se¢ao anterior sejam tteis
para comparar o desempenho global das arquiteturas, a interpretacao do problema
e seu impacto nas grandezas derivadas requerem a analise separada das duas clas-
ses de interesse. Isso se deve ao fato de que essas classes apresentam caracteristicas
morfologicas e representatividade distintas: conforme ja dito, a regiao fragil tende a
ocupar uma fracao maior da SF, enquanto a delaminacao, quando presente, ocorre
tipicamente em regides estreitas e com baixa fracao de pizels. Assim, diferencas
entre arquiteturas podem refletir desempenho distinto na delimitagdo da regiao
fragil (classe dominante) e/ou limitacoes sistemdticas na identificagdo de delami-
nagoes (classe minoritaria), além de confusoes entre delaminagao, fragil e a classe

implicita background.

A Tabela 11 apresenta as métricas por classe na melhor época para cada
arquitetura. Para “delaminacao” e “fragil” sao reportados IoU, Dice, Precisao e

Recall, permitindo identificar ndo apenas a sobreposicao média, mas também o
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trade-off entre falsos positivos e falsos negativos em cada classe.

Tabela 11 — Métricas por classe avaliadas no conjunto de validacao para a melhor época
de melhor época de cada arquitetura de M2 (em %).

Modelo Melhor época Delaminagao Frégil

Prec. Rec. TIoU Dice Prec. Rec. TIoU Dice
U-Net 37 20,0 49,2 16,5 28,4 97,1 95,5 92,9 96,3
DeepLabV3-ResNet50 33 20,0 49,0 16,6 28,4 97,1 94,8 92,1 95,9
SegFormer 46 21,6 46,5 17,3 29,5 96,5 96,7 93,4 96,6
YOLO11-seqg 38 15,3 414 12,5 22,3 94,6 94,9 90,0 94,8

Fonte — Do autor.

Como complemento, a Figura 34 apresenta as matrizes de confusao norma-
lizadas por linha para cada arquitetura na melhor época. A normaliza¢ao por linha
(classe verdadeira) permite interpretar diretamente, para cada classe, como os pi-
zels sao distribuidos entre as classes previstas, evidenciando os principais padroes

de confusao independentemente da diferenca de representatividade entre classes.

Sobre a classe fragil, em concordancia com os altos valores de IoU/Dice ob-
servados na Tabela 11, as arquiteturas U-Net, DeepLabV3-ResNet50 e SegFormer
apresentam elevada taxa de acerto, como visto na matriz de confusao, a maior
parte dos pizels verdadeiros de “fragil” é corretamente atribuida a propria classe
(na faixa de ~95-97 %), com erros residuais concentrados principalmente na con-
fusao entre “fragil” e “background” (poucos pontos percentuais) e, em menor grau,
entre “fragil” e “delaminacao”. Na pratica, esse comportamento indica que, para es-
ses modelos, a segmentacao de “fragil” é robusta e préxima do teto de desempenho,
de modo que as diferencas entre arquiteturas tendem a se manifestar mais como
variagoes sutis de contorno e pequenas oscilagoes de falsos negativos/positivos nas
bordas. Para a YOLO11l-seg, entretanto, a matriz de confusao revela um padrao
distinto: uma fracao substancial dos pizels verdadeiros de “fragil” é atribuida ao
“background” (56,5 %), com apenas 43,3 % sendo recuperados como “fragil”. Esse
resultado sugere uma tendéncia de subsegmentacao quando o modelo ¢ avaliado
semanticamente apds a conversao das instancia: regioes que nao sao cobertas por

instancias previstas (ou que sao eliminadas por limiares de confianca e supressao)
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Figura 34 — Matrizes de confusdo avaliadas no conjunto de validacdo normalizadas por
linha para cada arquitetura na melhor época.
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Fonte — Do autor.

acabam rotuladas como “background” na méascara final, reduzindo o recall efetivo

da classe fragil.

Em contraste, a classe delaminagdo permanece como a classe mais desafi-
adora em todas as arquiteturas. Nos modelos U-Net, DeepLabV3-ResNet50 e Seg-
Former a matriz normalizada mostra que apenas cerca de 46,5-49.2 % dos pizels
verdadeiros de “delaminagao” sao corretamente recuperados como “delaminacao”,
enquanto o restante é dividido principalmente entre “background” (25,9-32,1 %)
e “fragil” (18,9-24,9 %). Esse padrao explica por que a IoU/Dice de “delamina-

¢ao” permanece baixa mesmo quando o desempenho em “fragil” ja é elevado: a
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“delaminacao” é frequentemente absorvida pelas demais classes, seja por perda de
contorno em regioes estreitas, ou por ambiguidade local de textura e contraste. No
YOLO11l-seq, o efeito é ainda mais pronunciado: 86,2 % dos pizels verdadeiros de
delaminacao sdo classificados como “background”, e apenas 13,8 % sao recupera-
dos como delaminacgao. Diferentemente dos demais, em que parte da delaminagao
migra também para fragil, a YOLO11l-seg tende a “apagar” a delaminagao para
background, o que é coerente com um regime em que instancias de delaminacgao
sao pouco detectadas e, portanto, nao contribuem para a mascara semantica final

apoOs a uniao das instancias.

Em conjunto, os dados indicam que (i) as arquiteturas estritamente semén-
ticas (U-Net, DeepLabV3-ResNet50 e SegFormer) segmentam a classe fragil com
alta confiabilidade, enquanto a classe delaminacao é limitada por confusoes simul-
tdneas com a classe background e fragil; e (ii) no YOLO11l-seg, os erros dominantes
para ambas as classes de interesse sao do tipo classe— background, caracterizando
subsegmentagao no formato semantico final. Esses achados motivam a andlise qua-
litativa da proxima secdo, na qual sdo inspecionados exemplos visuais para con-
textualizar como tais padroes se manifestam em SFs reais e, posteriormente como

podem influenciar o calculo de métricas derivadas.

4.5 Avaliacao qualitativa para M2

As andlises quantitativas apresentadas nas Secoes 4.3 e 4.4 permitem com-
parar o desempenho médio das arquiteturas e identificar padrdes de confusao do-
minantes. Entretanto, tais métricas nao evidenciam diretamente como os erros
se manifestam na SF, nem quais morfologias e condicoes de aquisicao estao mais
associadas as falhas observadas. Nesta se¢do, a avaliagdo é complementada por
inspecao qualitativa de exemplos visuais de segmentagao, obtidos a partir das in-
feréncias dos diferentes modelos apds o treinamento, com o objetivo de verificar a

coeréncia visual das mascaras previstas e caracterizar erros tipicos por classe.

Para tornar a discussao mais objetiva e reprodutivel, os exemplos foram or-
ganizados em cinco casos representativos de fratura, todos inéditos para os modelos

(ou seja, nao fazem parte do conjunto de treinamento ou de validagao), seleciona-
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dos por apresentarem padroes recorrentes e por evidenciarem, de maneira clara,
situacoes de sucesso e de falha dos modelos. Em cada caso, seguindo a metodolo-
gia proposta, a entrada para esses modelos é imagem recortada da SF, e a saida a

imagem original segmentada com regiao fragil e delaminagao, quando presentes.

4.5.1 Fratura fragil

A Figura 35 apresenta um caso de fratura fragil, no qual a mascara de
referéncia indica praticamente toda a area da SF como fragil, sem evidéncia de
delaminacoes relevantes. Esse cenario é particularmente til por funcionar como
uma condigao limite (patamar inferior): como Ag4gil R Agotal, €1T0S por subsegmen-
tagao da classe fragil (falsos negativos, fragil— background) tém impacto direto na

area fragil estimada e, consequentemente, na SFA (isto é, reduzir Ag4ey tende a
inflar a SFA).

Visualmente, SeqgFormer e DeepLabV3—-ResNet50 reproduzem a referéncia
com alta semelhanca, preenchendo praticamente toda a SF com o rotulo fragil
e preservando o contorno global da area segmentada, comportamento alinhado
com o desempenho por classe apresentado anteriormente, no qual a classe fragil
apresentou IoU e Dice elevados. A YOLO11l-seg também produz, neste exemplo,
uma mascara visualmente consistente e quase totalmente fragil. Isso evidencia que,
em situagoes com fratura fragil dominante e textura relativamente homogénea, a
conversao instancia—semantica pode manter boa cobertura espacial. Ao mesmo
tempo, esse resultado ajuda a contextualizar o contraste com as métricas globais
da YOLO: a redugao observada no desempenho médio na classe fragil (Tabela
11) tende a estar concentrada em casos mais desafiadores (conforme apresentado
mais adiante, por exemplo, em CPs na transi¢ao e/ou estruturas mais finas), e nao
necessariamente em condigoes limite como a apresentada aqui. Por fim, a U-Net
apresenta regioes pontuais com rotulacao divergente, na forma de fragmentacgao
local e ativagbes espurias (“ilhas”) que se afastam do padrao quase uniforme da
referéncia. Embora o desempenho médio em fragil da U-Net seja alto, esse tipo de
erro localizado é compativel com o fato de que as métricas agregadas (IoU/Dice)
podem permanecer elevadas mesmo na presenca de pequenas regioes incorreta-

mente rotuladas. Além disso, a presenca de ativagoes espirias em uma imagem
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Figura 35 — Exemplo de fratura fragil. Em azul, a classe fragil; em verde, a classe de-
laminagdo. Em (a), a imagem original; em (b), a referéncia anotada ma-
nualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectivamente, a segmentagido baseada
nas predi¢oes dos modelos U-Net, YOLO11-seq, SegFormer e DeepLabV3—
ResNet50.

(a) Original (b) Manual

™ ™
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totalmente fragil ilustra, qualitativamente, como falsos positivos em classes mino-
ritarias podem surgir em texturas especificas, o que é coerente com a dificuldade
geral observada para delaminagdo na avaliacdo quantitativa (baixa precisao e IoU

nessa classe).

4.5.2 Fratura ductil

A Figura 36 apresenta um caso de fratura ductil, no qual a referéncia
manual nao indica regides classificadas como fragil ou delaminagdo. Esse cena-
rio constitui o extremo oposto ao caso de fratura fragil: como Aggeq ~ 0, a SFA
de referéncia tende ao patamar superior (préxima de 100 %), e o erro mais critico
passa a ser a geracao de falsos positivos. Na pratica, qualquer ativacao esptria de
“fragil” aumenta Ag4gq e tende a subestimar a SFA (isto é, reduzir artificialmente

a porcentagem de fratura ductil).

Neste caso, SegFormer e DeepLabV3-ResNet50 preservam a auséncia de
fragil e delaminacao observada na referéncia, mantendo a regiao de fratura sem
ativagOes espurias perceptiveis. Esse comportamento é coerente com as elevadas
precisoes observadas para a classe fragil, indicando baixa propensao a rotular
como fragil padroes de textura que, neste caso, correspondem a fratura ductil. A
YOLO11l-seg também apresenta uma saida qualitativamente limpa neste exemplo,
sem regioes rotuladas como fragil, sugerindo que, quando nao ha instancias con-
vincentes, o pos-processamento instancia—semantica tende a resultar em méascara
vazia para as classes de interesse (isto é, atribui¢do predominante ao background).
Esse tipo de comportamento, embora possa contribuir para subsegmentacao em
outros cendrios (como discutido na Se¢do 4.4), é desejavel em fraturas totalmente
ducteis por reduzir falsos positivos de “fragil” e evitar subestimagdo da SFA no
patamar superior. Em contraste, a U-Net exibe pequenas ativagoes pontuais na
regiao de fratura (“ilhas”), ausentes na referéncia. Embora localizadas, essas ativa-
¢oes ilustram um aspecto importante: em condi¢oes de fratura totalmente ductil,
poucos pizels incorretamente rotulados como fragil ja sao suficientes para introdu-
zir um viés na area fragil estimada, afetando desproporcionalmente a SFA quando o
valor verdadeiro de Ag4gq € proximo de zero. Esse tipo de observagao complementa

as métricas médias, pois evidencia que, além do desempenho global em IoU/Dice,
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Figura 36 — Exemplo de fratura ductil, espera-se que as predigdes sejam vazias. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

R

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

(f) DeepLabV3-ResNet50

Fonte — Do autor.
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a robustez contra falsos positivos em “fragil” é particularmente relevante.

4.5.3 Fratura dictil com delaminacao

A Figura 37 apresenta um caso de fratura ductil com presenca de dela-
minacao, em que a referéncia manual indica uma faixa delaminada bem definida,
enquanto a classe fragil permanece ausente. Esse cenario é particularmente infor-
mativo para discutir a classe limitante identificada na avaliacdo quantitativa por
classe: espera-se que o modelo seja capaz de recuperar a delaminacao (evitando fal-
sos negativos delaminagao— background) sem, ao mesmo tempo, identificar regioes

frageis (falsos positivos de fragil).

Conforme pode ser avaliado, SegFormer e DeepLabV3-ResNet50 recuperam
a delaminacao com boa continuidade espacial e com pouca ativagao fora da regiao
marcada na referéncia, preservando simultaneamente a auséncia de fragil neste
caso. Esse comportamento é coerente com a leitura quantitativa de que, embora
a delaminacao tenha desempenho global baixo, parte relevante do erro decorre de
casos dificeis e de estruturas finas; em exemplos com delaminagao bem contrastada,
a predicao tende a ser mais consistente. A U-Net, por sua vez, recupera a faixa
delaminada, porém apresenta ativacoes adicionais ao longo da superficie, incluindo
regioes rotuladas como fragil que nao aparecem na referéncia manual. Esse padrao
ilustra, qualitativamente, como falsos positivos de “fragil” podem emergir mesmo
em fraturas dicteis, o que é particularmente indesejado quando o valor de Ag4gi
verdadeiro é proximo de zero: poucos pizels indevidamente classificados como fragil
ja sao suficientes para introduzir viés na area fragil estimada e subestimar a SFA.
No caso da YOLO11l-seg, observa-se boa recuperagao da delaminacao principal,
porém com pequenas discrepancias locais e sinais de rotulagao residual fora da
regiao delaminada. Esse exemplo é ttil para contextualizar o desempenho médio
inferior da YOLO em delaminacao apresentado: a baixa performance agregada
discutida anteriormente nao implica falha sistematica em todas as amostras, mas
sim maior sensibilidade do modelo a variagoes de morfologia/contraste e a propria
etapa de pés-processamento instancia—semantica, que pode amplificar omissoes

quando a cobertura por instancias é incompleta.
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Figura 37 — Exemplo de fratura ductil com delaminagbes aparentes. Em azul, a classe
fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem original; em (b),
a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectivamente, a
segmentagdo baseada nas predigdes dos modelos U-Net, YOLO11-seg, Seg-
Former e DeepLabV3-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

Fonte — Do autor.
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4.5.4 Fratura em transicao

A Figura 38 apresenta um exemplo de fratura em transicao, no qual coe-
xistem regioes ducteis e frageis na SF, caracterizando um cenario intermediario de
SFA (isto ¢, 0 < Agrggil < Atotal)- Esse caso é, em geral, o mais relevante do ponto de
vista de aplicacao, pois pequenas variagoes na delimitacao da fronteira fragil-ductil
tendem a produzir variagoes perceptiveis na area fragil estimada e, consequente-
mente, na SFA, influenciando diretamente o formato da curva SFA x temperatura

e a estimativa de pardmetros de transicao (por exemplo, a DBTT).

Acordante com a avaliacao quantitativa, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50
apresentam boa concordancia com a referéncia na separacao entre as regides fra-
geis e ducteis, com contorno relativamente continuo e menor fragmentacao. Esse
comportamento é consistente com o desempenho global ligeiramente superior da
SegFormer nas métricas agregadas e com os altos valores de IoU/Dice da classe
fragil discutidos na Secao 4.4. Em casos de transicao, em que a classe fragil deixa
de ser quase total ou quase nula, diferencas sutis de contorno e pequenas “ilhas”
tendem a ter maior peso na métrica e no erro de area, o que ajuda a explicar
por que o ranking global entre os melhores modelos decorre de ganhos marginais.
A U-Net, por sua vez, tende a apresentar maior irregularidade de contorno e re-
gides fragmentadas, com pequenas dreas isoladas de fragil e/ou erosoes locais na
fronteira fragil-ductil. Embora essas discrepancias possam ser pouco expressivas
em termos absolutos de pizels, elas sao relevantes por ocorrerem justamente na
interface entre regides, onde a ambiguidade visual é maior; por isso, podem con-
tribuir para oscilagoes de mIoU/mDice ao longo do treinamento, como observado
nas curvas das Figuras 30 e 31. No caso da YOLO11l-seg, observa-se maior ten-
déncia a subsegmentacao na regiao fragil, com porcoes da area que a referéncia
indica como fragil sendo atribuidas ao background na mascara final. Esse padrao é
coerente com a analise quantitativa por classe e com as matrizes de confusao, nas
quais a YOLO apresentou confusao dominante fragil— background, caracteristica
que tende a se tornar mais evidente em fraturas de transi¢ao, onde a regiao fragil é
menos extensa e pode depender de instancias detectadas com maior sensibilidade

a limiares e pdés-processamento.

No geral, este exemplo reforca que, na regiao de transicao, o desempenho
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Figura 38 — Exemplo de fratura em transicdo. Em azul, a classe fragil; em verde, a classe
delaminacdo. Em (a), a imagem original; em (b), a referéncia anotada ma-
nualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectivamente, a segmentagido baseada

nas predi¢oes dos modelos U-Net, YOLO11-seq, SegFormer e DeepLabV3—
ResNet50.

(a) Original (b) Manual

A A

(c) U-Net (d) YOLOT11-seg

™

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

m m

Fonte — Do autor.
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visual esta fortemente associado a qualidade do contorno e a coeréncia espacial das
mascaras, aspectos que nao sao totalmente capturados por um tunico valor agre-
gado, mas que se conectam diretamente a estimativa de area fragil e ao comporta-
mento da SFA. Na subsec¢ao seguinte, considera-se o caso de fratura em transicao
com delaminacao, que adiciona uma fonte adicional de ambiguidade e confusao

entre classes.

4.5.5 Fratura em transicao com delaminacao

A Figura 39 apresenta um exemplo de fratura em transicdo com presenga
de delaminacao, combinando dois fatores que aumentam a complexidade do pro-
blema: a coexisténcia de regioes frageis e ducteis e a ocorréncia de delaminacoes,
tipicamente manifestadas como faixas estreitas e alongadas. Do ponto de vista apli-
cado, este é um cendrio critico, pois discrepancias localizadas nos contorno afetam
diretamente Ag4,51, enquanto falhas na delaminagao evidenciam o comportamento
limitante dessa classe observado na avaliacao quantitativa por classe, descrito an-

teriormente.

Comparando-se as predigoes com a referéncia, nota-se que SegFormer e
DeepLabV3-ResNet50 recuperam de forma mais coerente a estrutura principal de
delaminacao, preservando simultaneamente a regiao fragil no topo, com contorno
mais continuo. Esse comportamento é compativel com o trade-off observado quan-
titativamente: embora a delaminacao apresente IoU/Dice baixos no geral, quando
ela se manifesta como uma faixa bem definida, esses modelos tendem a manter
maior continuidade espacial e menor fragmentacao, reduzindo falsos negativos. Em
contraste, a U-Net, apresenta delaminagao mais fragmentada e pontual, com de-
tecgoes de delaminacao dispersas e menor recuperacao da faixa continua observada
na referéncia. Esse padrao é consistente com a dificuldade geral da classe delami-
nagao (baixa IoU/precisdao) e com a tendéncia de a delaminagao ser parcialmente
“absorvida” por outras classes ou se perder em estruturas estreitas, como discu-
tido na analise das matrizes de confusdo. No caso da YOLOI11l-seqg, observa-se
uma recuperacao significativamente mais limitada da delaminagao, com detecgoes
parciais e auséncia de cobertura da faixa principal em grande parte da sua ex-

tensao. Essa omissao é esperada ao se analisar os os resultados quantitativos, nos
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Figura 39 — Exemplo de fratura em transi¢do com presenca de delaminagoes. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

]

(d) YOLO11-seg

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

|

Fonte — Do autor.
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quais a YOLO apresentou menor recall em delaminacao e um padrao dominante
de delaminag¢ao— background nas matrizes normalizadas. Além disso, em um con-
texto de transic¢ao, a nao detecgao de delaminagoes pode se combinar com ajustes

de borda na regiao frdgil, contribuindo para variagoes em Agggi-

Em conjunto, este exemplo reforca que a regiao de transicdo com delami-
nacao concentra os mecanismos de erro mais relevantes observados nas métricas:
variagoes de contorno e coeréncia espacial na classe fragil e dificuldade persistente

em delaminagdo, frequentemente por omissao ou fragmentagao.

Na secao seguinte, esses resultados sao conectados explicitamente as métri-
cas derivadas, discutindo como as diferencas entre mascaras se propagam para a

estimativa da SFA e, posteriormente, parametros de transicado como a DBTT.

4.6 Avaliacao de métricas derivadas

As métricas de segmentagao discutidas nas se¢Oes anteriores quantificam a
qualidade das méascaras no nivel de pizels e sao importantes para comparar arqui-
teturas sob um protocolo comum. Entretanto, a metodologia apresentada propoe
nao apenas produzir segmentagoes visualmente, mas também utilizar essas masca-
ras para estimar grandezas derivadas associadas ao ensaio Charpy, em particular a
SFA e parametros extraidos da curva SFA xtemperatura, como a DBTT e patama-
res superiores e inferiores. Assim, esta secdo avalia o desempenho das abordagens
sob uma perspectiva voltada a essas métricas calculadas a partir das predi¢oes dos
modelos, investigando como discrepancias nas mascaras previstas se propagam

para erros em areas por classe.

4.6.1 Avaliacao da SFA

Com o objetivo de conectar a qualidade das segmentagoes ao desempenho
dos modelos a nivel de grandezas fisicas, esta subse¢do compara a SFA obtida nos
cinco exemplos discutidos na Secao 4.5. Para cada imagem, a SFA foi calculada
por trés vias: (i) método do NIST (descrito no Capitulo 2), (ii) referéncia manual

(a partir de mascaras anotadas) e (iii) médscaras inferidas pelas quatro arquiteturas
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avaliadas. A Tabela 12 reporta os valores de SFA e o erro absoluto em relagao a

referéncia manual, em pontos percentuais (p.p.).



Tabela 12 — Comparagao da estimativa da SFA (%) nos exemplos da Segao 4.5. O erro é o erro absoluto em relagdo ao manual, em pontos percentuais (p.p.).

Imagem SFA manual SFA NIST SFA U-Net SFA SegFormer DeepLab-ResNet50 YOLO11l-seg
Valor (%) Valor (%) Erro (p.p.) Valor (%) Erro (p.p.) Valor (%) Erro (p.p.) Valor (%) Erro (p.p.) Valor (%) Erro (p.p.)
Frégil (Fig. 35) 0,0 19,3 19,3 48,0 48,0 2,3 2,3 3,6 3,6 4,0 4,0
Dictil (Fig. 36) 100,0 100,0 0,0 96,6 3,4 100,0 0,0 100,0 0,0 10,0 90,0
Drctil ¢/ delaminagéo (Fig. 37) 100,0 100,0 0,0 90,5 9,5 99,9 0,1 99,9 0,1 93,9 6,1
Transigdo (Fig. 38) 41,4 55,5 14,1 65,3 23,9 41,8 0,4 43,4 2,0 47,4 6,0
Transigdo ¢/ delaminagdo (Fig. 39) 83,5 100,0 16,5 85,2 1,7 83,9 0,4 84,3 0,8 83,1 0,4

Fonte — Do autor.

(I @ sopoynsay ¥ ompdoy)
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Os resultados da Tabela 12 sdo consistentes com a interpretagao geométrica
da SFA. No caso de fratura fragil, em que SFAanual = 0 %, qualquer subsegmen-
tagao da classe fragil (reducao de A1) leva a uma superestimacao da SFA. Isso é
observado principalmente na U-Net (+48,0 p.p.) e, em menor grau, no método do
NIST (+19,3 p.p.), enquanto SegFormer (+2,3 p.p.) e DeepLab-ResNet50 (43,6
p.p.) permanecem préximos da referéncia, em linha com os maiores valores de

IoU/Dice em “fragil” apresentados.

No extremo oposto, na fratura ductil, o erro dominante é a ocorréncia
de falsos positivos de fragil, que aumentam A5 e subestimam a SFA. Nesse
caso, SeqgFormer, DeepLab-ResNet50 e NIST preservam o patamar superior, e o
U-Net apresenta pequena subestimagao (-3,4 p.p.). J& a YOLO11l-seg apresenta
um desvio pronunciado (-90,0 p.p.), indicando que, para este exemplo especifico,
a mascara semantica final resultou em uma &area fragil muito superestimada. Esse
comportamento reforca que, além das médias globais, a variabilidade caso a caso
pode ser relevante quando a SFA se encontra em regides de patamar (préxima
de 0% ou 100%), nas quais poucos erros na classe fragil podem induzir grandes

desvios relativos.

Nos casos de transi¢ao (com e sem delaminagao), as diferengas entre méto-
dos passam a refletir principalmente a qualidade da delimitacao do contorno das
regides, justamente a regiao mais sensivel para a construcao da curva SFA x tem-
peratura e para a estimativa da DBTT. Observa-se que SegFormer e DeepLab-
ResNet50 mantém erros baixos (+0,4 a +2,0 p.p.), enquanto NIST e U-Net apre-
sentam superestimagao mais elevada (+14,1 a +23,9 p.p.), sugerindo subsegmenta-
¢ao sistematica de fragil nesses exemplos. Para a YOLO11I-seg, o erro é moderado
no caso de transigdo (+6,0 p.p.) e baixo no caso de transicdo com delaminacao
(-0,4 p.p.), indicando que seu desempenho pode ser heterogéneo e fortemente de-
pendente do padrao morfologico presente na imagem. Por fim, nos exemplos com
delaminacao, vale notar que, embora a delaminagao nao entre diretamente no cal-
culo da estimativa da SFA, ela pode influenciar indiretamente quando ha confusao
entre delaminacao e fragil (ou background). Assim, discrepancias de delaminacao
observadas qualitativamente na Secao 4.5 ajudam a contextualizar diferencas de

SFA em imagens nas quais a delaminacao estd proxima da fronteira de outras
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classes ou ocupa regioes estreitas.

4.6.2 Curva SFAxtemperatura e estimativa da DBTT

Em seguida, avaliou-se o desempenho das abordagens em um cenério coti-
diano de uso, construindo-se a curva SFA X temperatura para um lote de ensaios
Charpy do mesmo material (variando apenas a temperatura de ensaio). Para cada
CP, a SFA foi estimada por seis abordagens (NIST, manual e os quatro modelos),
resultando em 20 pontos individuais distribuidos em 16 temperaturas, de —190 a
188 °C. Os ensaios foram realizados por um equipamento do modelo HIT450P, da
fabricante Zwick Roell, cujo certificado de calibracao é apresentado no Anexo A.
A referéncia manual desta etapa foi obtida a partir de mascaras anotadas em ima-
gens independentes (nao utilizadas nos conjuntos de treino/validagio), de modo
a refletir o comportamento das abordagens fora do conjunto de desenvolvimento.
As 20 imagens da SF, e as segmentagoes por cada abordagem estao disponiveis no
Apéndice B. A Figura 40 apresenta os pontos individuais e os ajustes obtidos para

cada método.

Como indicado na norma ISO (2016a), a temperatura de transi¢do pode
ser definida por diferentes critérios, incluindo o critério associado a SFA, T;509,5FA ,
correspondente a 50 % de SFA. Além disso, a prépria norma registra que o modelo
de ajuste mais empregado para curvas de transicao ¢ o da tangente hiperbdlica.
Assim, para assegurar uma estimativa consistente entre as seis abordagens e reduzir
o efeito de dispersao ponto a ponto, ajustou-se cada conjunto de dados por uma

funcao tangente hiperbélica simétrica, na forma

T—T,
SFA(T) =A+B tanh( - 0) , (4.3)

em que T é a temperatura de ensaio, A e B controlam o nivel médio e a amplitude
entre os patamares inferior e superior, C estd associado a largura da regiao de
transigao (controlando a inclinagao da curva) e Ty é a abscissa do ponto de inflexao
do ajuste. Para fins de comparacao, a DBTT foi definida aqui como a temperatura

em que a curva ajustada atinge 50 % de SFA. Esse critério é diretamente compativel
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Figura 40 — Curvas SFA xtemperatura para as seis abordagens avaliadas (NIST, manual
e quatro modelos). Em (a) pontos individuais por CP; em (b) curvas ajus-
tadas por tangente hiperbdlica simétrica e respectivas DBTTs (linhas trace-
jadas verticais); em (c) sobreposi¢do dos pontos individuais com as curvas

ajustadas.
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com a definicdo T;504spa € independe de eventuais desvios dos patamares. Os

valores estimados de DBTT para cada abordagem sao apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 — DBTT estimada pelo critério T;5o4spa para cada abordagem.

Abordagem DBTT (°C)
NIST 17,12
Manual -13,74
SegFormer -14,44
DeepLabV3-ResNet50 -14,99
YOLO11l-seg -21,33
U-Net -34,36

Observa-se que SegFormer e DeepLabV3-ResNet50 apresentam DBTTs
muito proximas da referéncia manual, indicando boa preservacao do posiciona-
mento global da regiao de transicao. Esse resultado é coerente com o desempenho
quantitativo elevado na classe fragil e com menor incidéncia de erros sistematicos
de contorno nos casos de transicao discutidos. Em contraste, a YOLO11l-seg tende
deslocar a transicao para temperaturas mais baixas, sugerindo um viés moderado
na estimativa de area fragil ao longo da faixa de transicao, compativel com a maior

variabilidade observada na avaliacdo semantica por classe.

O U-Net apresenta o maior deslocamento para temperaturas mais baixas.
Esse comportamento indica que a curva ajustada do U-Net tende a exibir um
patamar inferior significativamente acima de 0 % (isto é, SFA elevada mesmo
em temperaturas muito baixas), indicando superestimagao do valor da SFA em
condic¢oes onde se esperaria fratura predominantemente fragil. Como consequéncia,
a curva atinge 50 % de SFA em temperaturas mais baixas, deslocando a DBTT

para valores menores.

Por outro lado, o método do NIST, pelas equacoes empiricas, resulta em
DBTT significativamente mais alta do que as demais abordagens. Visualmente,
isso se manifesta como uma curva mais “tardia”, com SFA mais baixa na faixa
de transicdo quando comparada ao manual e aos modelos na Figura 40. Em ter-

mos praticos, esse deslocamento implica diferencas relevantes na caracterizagao do
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material quando a DBTT ¢é empregada como parametro tinico de transi¢ao, refor-
cando a importancia de avaliar nao apenas métricas de segmentacao, mas também

o impacto do método escolhido na grandeza fisica.
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CONCLUSOES E SUGESTOES DE
TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho desenvolveu e avaliou uma abordagem baseada em IA para
automatizar a estimativa da SFA em CPs ap6 o ensaio de impacto Charpy, a partir
de imagens estereomicroscépicas das superficies de fratura (SFs). A metodologia
foi estruturada como: em um primeiro estagio, o modelo M1 segmentou a SF total,
logo apds, foram comparadas quatro arquiteturas (U-Net, DeepLabV3-ResNet50,
SegFormer e YOLO11l-seg), chamadas de M2, para a segmentagao das regides
frageis e de delaminagao, permitindo a estimativa da SFA pela razao de areas. Para
garantir comparabilidade, os modelos foram treinados sob protocolo padronizado
e a melhor época foi selecionada com base no maior valor de mloU no conjunto
de validacdo (com tolerancia absoluta de A =1 x 107#), calculado apenas sobre as

classes de interesse, excluindo a classe implicita background.

Os resultados no nivel de méascara mostraram que a classe fragil foi seg-
mentada com desempenho elevado e consistente pelas arquiteturas estritamente
semanticas, com valores de IoU /Dice elevados na melhor época, ao passo que a
delaminacao permaneceu como o principal gargalo, apresentando métricas substan-
cialmente inferiores em todas as arquiteturas. A analise por classe e as matrizes de
confusdo indicaram que a delaminacao foi frequentemente confundida com back-

ground e, em menor grau, com fragil, comportamento compativel com sua baixa
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representatividade em pizels e com sua morfologia tipicamente estreita e alongada.
A avaliacado qualitativa corroborou esses achados ao evidenciar, em casos tipicos
de fratura (fragil, dictil, transigao e variantes com delaminacao), que as diferencas
entre modelos se manifestaram principalmente na estabilidade dos contornos e na
capacidade de recuperar delaminagoes sem fragmentacao, além de revelar padroes

de subsegmentacao e falsos positivos em situacoes especificas.

A nivel de grandezas fisicas, a avaliagdo de métricas derivadas demonstrou
que discrepancias nas mascaras se propagaram para a SFA de forma dependente
do regime: em fraturas proximas dos extremos (totalmente frageis ou totalmente
dicteis), erros relativamente localizados puderam induzir desvios expressivos, en-
quanto na regiao de transi¢do pequenas variagoes de contorno e de area fragil influ-
enciaram a forma da curva SFA x temperatura. Ao ajustar as curvas por tangente
hiperbdlica simétrica e estimar a DBTT pelo critério T;509,spa, Observou-se que
SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50 produziram valores de DBTT muito proximos
da referéncia manual (diferencas da ordem de ~1 °C), enquanto o YOLO11l-seg
apresentou deslocamento moderado e a U-Net apresentou o maior deslocamento
para temperaturas mais baixas. O método do NIST, por sua vez, resultou em
DBTT substancialmente mais alta do que a obtida manualmente, evidenciando
que abordagens distintas de quantificagdo de SFA podem levar a interpretagoes
significativamente diferentes quando a DBTT ¢é usada como pardmetro resumido

de transicao.

Como limitacoes, identificou-se que a classe delaminacao foi severamente
desbalanceada no conjunto de dados, o que restringiu a capacidade dos modelos
de aprender padroes robustos para essa classe e aumentou a sensibilidade a vari-
agoes de textura e iluminacdo. Além disso, a avaliacdo baseada na curva SFA x
temperatura foi realizada em um lote especifico, com niimero limitado de corpos de
prova em algumas temperaturas, o que restringiu a generalizacdo dos parametros
ajustados. Também se observou que, no caso da YOLO11l-seg, a necessidade de
conversao de segmentagao por instancia para mascara semantica introduziu depen-
déncia adicional de limiares e regras de resolucao de sobreposicao, que podem ter
afetado a estabilidade em cenarios de baixa evidéncia visual. Por fim, como M1 foi

mantido fixo, erros sistematicos na definicao da ROI nao foram explorados como
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fonte de incerteza no desempenho final, ainda que possam impactar diretamente

a contabilizacao de areas.

De forma consolidada, o ranking das arquiteturas indicou que a SegFor-
mer apresentou o melhor desempenho global no conjunto de validagdo (maiores
mloU /mDice), com U-Net e DeepLabV3-ResNet50 virtualmente empatados na
sequéncia, enquanto a YOLQO11l-seg obteve os menores valores quando avaliado
no formato semantico. Sob a otica das grandezas fisicas, ao comparar a DBTT
estimada com a referéncia manual, SeqgFormer e DeepLabV3-ResNet50 foram os
mais consistentes (menores desvios), ao passo que a YOLO11l-seg apresentou des-
vio intermediério e a U-Net o maior deslocamento. Assim, considerando conjunta-
mente desempenho de mascara e impacto nas grandezas derivadas, SegFormer e
DeepLabV3-ResNet50 configuraram as alternativas mais adequadas para a aplica-

¢ao proposta.

Como perspectivas de trabalhos futuros, recomenda-se: (i) ampliar e diver-
sificar o banco de imagens, incluindo maior variabilidade de aquisicao e, quando
possivel, diferentes materiais e condigoes de ensaio, para avaliar generalizagao; (ii)
investigar estratégias especificas para delaminacao, como reamostragem balance-
ada, perdas robustas a desbalanceamento, treinamento multi-scale, supervisao de
bordas e pds-processamento morfologico; (iii) incorporar analise de incerteza e ca-
libragao de confianca, de modo a quantificar a confiabilidade das areas estimadas
e da SFA em regimes criticos; (iv) reavaliar o desempenho das arquiteturas vari-
ando os hiperparametros de treinamento, assim como avaliar diferentes valores de
confianga nas inferéncias; e (v) expandir a validacdo metrologica com lotes maio-
res e replicagoes por temperatura, reportando dispersao e intervalos de confianca
para a curva ajustada e para a DBTT. Em conjunto, tais aprimoramentos tende-
riam a aumentar a robustez do método e sua adequacgao ao uso pratico em rotinas

experimentais de caracterizagao por ensaio Charpy.
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DESENHO TECNICO DO SUPORTE
DESENVOLVIDO PARA A CAPTURA DAS
FRACTOGRAFIAS.
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SEGMENTACAO DOS CPS UTILIZADOS
NA AVALIACAO DA SECAO 4.6
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Figura 41 — segmentagao da SF do CP 1, utilizado na avaliacdo da Secao 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

Fonte — Do autor.
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Figura 42 — segmentacao da SF do CP 2, utilizado na avaliacdo da Se¢do 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

]

. |

(d) YOLO11-seg

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

Fonte — Do autor.
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Figura 43 — segmentacao da SF do CP 3, utilizado na avaliacdo da Se¢do 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

N

Fonte — Do autor.
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Figura 44 — segmentacio da SF do CP 4, utilizado na avaliagdo da Secao 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

™ ~

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

m

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

~ ~

Fonte — Do autor.
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Figura 45 — segmentacio da SF do CP 5, utilizado na avaliagdo da Secao 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

- -

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

~ ~

Fonte — Do autor.
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Figura 46 — segmentacio da SF do CP 6, utilizado na avaliagdo da Secao 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

™ ~

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

™

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

~ ~

Fonte — Do autor.
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Figura 47 — segmentacio da SF do CP 7, utilizado na avaliagdo da Secao 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

N N

(c) U-Net | (d) YOLO11-seg

-

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

~ | ~

Fonte — Do autor.



APENDICE B. Segmentacio dos CPs utilizados na avaliacio da Secio 4.6 148

Figura 48 — segmentacdo da SF do CP 8, utilizado na avaliacdo da Se¢do 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

-

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

~

Fonte — Do autor.



APENDICE B. Segmentacio dos CPs utilizados na avaliacio da Secio 4.6 149

Figura 49 — segmentacao da SF do CP 9, utilizado na avaliacdo da Secao 4.6. Em azul,
a classe fragil; em verde, a classe delaminagdo. Em (a), a imagem original;
em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f), respectiva-
mente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net, YOLO11-
seg, SegFormer e DeepLabV3—-ResNet50.

(a) Original (b) Manual

-

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

np -

Fonte — Do autor.
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Figura 50 — segmentacdo da SF do CP 10, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

b

(d) YOLO11-seg

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

o . |

Fonte — Do autor.
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Figura 51 — segmentacdo da SF do CP 11, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

™

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

R

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

™

Fonte — Do autor.
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Figura 52 — segmentacdo da SF do CP 12, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

™

(d) YOLO11-seg

(f) DeepLabV3-ResNet50

™

Fonte — Do autor.
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Figura 53 — segmentacdo da SF do CP 13, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

~ -

(d) YOLO11-seg

.

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

. |

Fonte — Do autor.
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Figura 54 — segmentacdo da SF do CP 14, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

™ ™

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

.

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

™ ™

Fonte — Do autor.
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Figura 55 — segmentacdo da SF do CP 15, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

-

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

- -

Fonte — Do autor.
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Figura 56 — segmentacdo da SF do CP 16, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

™

(c) U-Net (d) YOLOT11-seg

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

.

Fonte — Do autor.
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Figura 57 — segmentacdo da SF do CP 17, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

™

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

™

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

-

Fonte — Do autor.



APENDICE B. Segmentacio dos CPs utilizados na avaliacio da Secio 4.6 158

Figura 58 — segmentacdo da SF do CP 18, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

(c) U-Net (d) YOLO11-seg

A

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

~

Fonte — Do autor.



APENDICE B. Segmentacio dos CPs utilizados na avaliacio da Secio 4.6 159

Figura 59 — segmentacdo da SF do CP 19, utilizado na avaliacdo da Secdo 4.6. Em
azul, a classe fragil; em verde, a classe delaminacdo. Em (a), a imagem
original; em (b), a referéncia anotada manualmente; em (c), (d), (e) e (f),
respectivamente, a segmentacio baseada nas predi¢des dos modelos U-Net,
YOLO11-seqg, SegFormer e DeepLabV3—ResNet50.

(a) Original (b) Manual

-

(e) SegFormer (f) DeepLabV3-ResNet50

el & ~

Fonte — Do autor.
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LABORATORIO DE TECNDLOGIA EM ATRITO E DESGASTE reliek,

Avemitta Jodio Kaves de Avila, 2121, bloce 5F, Santa Wonica
HA00-M2 - UberiSndiaiG

UNIVERSIDADE FEDERAL IIlI!ERI:iPIIA
FACULDADE DE ENGENHARLA MECANICA

Documento do Sistema da Qualidade

Pagina 1/6

CERTIFICADO DE CALIBRACAO N. 02/2023
1.1. IDENTIFICAGAD DA MAQUINA

Charpy HIT450P

Fabricante: ZwickRoell GmbH & Co. KG
Meodelo: HIT450P

Raio do cutelo: 8 mm

Faixa nominal: 450 J

1.2. PADROES UTILIZADOS NA CALIBRACAD

Unidade SRM 2113 de corpos de prova convencionais (forga) com a seguinte especificagao:
SREM 2113 LL103 (ID: 6D6)

SRM 2113 LL103 (1D 9535)

SREM 2113 LL103 (ID: 622)

SREM 2113 LL103 (ID: 7&9)

Certificado de calibragdo Lot No. LL-103

Unidade SRM 2112 de corpos de prova convencionais (forga) com a seguinte especificagso:
SRM 2112 LL103 (1D 270)

SRM 2112 LL103 (ID: 673)

SRM 2112 LL103 {ID: 297)

SRM 2112 LL103 (1D: 506)

Certificado de calibragdo Lot No. LL-103

Unidade SRM 2098 de corpos de prova convencionais (energia) com a seguinte especificagdo:
SRM 2098 SH-66 (ID: 1421)

SRM 2098 SH-66 (ID: 1422)

SRM 2098 SH-66 (ID: 1423)

SRM 2098 SH-66 (ID: 1424)

Certificado de calibrag&o Lot No. SH-66

1.3. PROCEDIMENTO DE HED'I(}:E{]

A verificagio indireta foi conduzida seguindo a ASTM E23 - Standard Test Methods for Nofched Bar
Impact Testing of Metallic Materials. 2023 e a |S0 148-2 — Materigis metalicos — Ensaio de impacto por
péndulo Charpy (Parte 2: Verificag@o de maguinas de ensaio). 2016.

Os valores de energia absorbida e de forga maxima indicades pela maguina de ensaio foram
comparadog com os valores de energia absorvida declarados no certificado de calibragio de cada
unidade de corpos de prova de referéncia.

Data da calibragio: 03 de outubro 2023

Data de emissido do certificado: 23 de outubro de 2023

O resultadcs deste certificado referem-se exclushvamente 3 maquina submetida 3 veriicag3o nas condiples especiicanas, ndo sendo
exiEnshvg 3 oUIas Maquinas.
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- n-.lcl

LABORATORIO DE TECNOLOGIA EM ATRITO E DESGASTE FELEL

Bvesihs Jocin Naves: de Avits, 2124, bloca SF, Santa Manica
38800902 - Uber3ndi/MG

UNIWERSIDADE FEDERAL DE EBEH:I:M
FACULDADE DE ENGENHARLA MIECANICA

1.4. RESULTADOS DA UERIFICM;ELD Pagina 2/6
Tabela 1 — Resultados dos ensaios de verificacSo indireta (Energia absorvida)
Resultados do ensaio e dados de certificados Erro e Incerteza
lentificagio dos corpos de prova de =
referéncia KVn, KWy 17874
SRM 2113 LL103 (ID: &D6) 18,15 J Sy 0,614
SEM 2113 LL103 {ID: 955) 18,60 J ny 4
SRM 2113 LL103 (ID: 622) 17,36 J u{[{_ﬁr] 0,304
SRM 2113 LL103 (ID: 769) 17,38 J
Do certificado: Energia de Referéncia 18,20 J By 033J
Do certificado: graus de liberdade, vun 71 u{By) 0,314
Do cerificado: Innert?za_expandida Ura Com 0,104 uy 0,45
L2220 de abrangenciy ¢ key=19920
Incerteza padrio combinada Uss 0,05 J vBy 6,12
|
SRM 2112 LL103 (1D 270) 105,19 KW 104,54 J
SREM 2112 LL103 (ID: 675) 104,85 sy 0,614
SRM 2112 LL103 (ID: 297) 104,33 Iy 4
SRM 2112 LL103 (1D: S06) 103.80 u(KEW) 0,304
Do certificado: Energia de Referéncia 105,30 J By 0,76 J
Do certificado: graus de liberdade, viur 70 u(By) 0,31J
Do cerificado: Incerteza expandida Uma com
95 % de abrangéncia e key=1,9944 060 v 0.87.J
Incerteza padrio combinada Ussa 0,304 vBy 5.08
|
SRM 2098 SH-EE (ID: 1421) 197,05 J KW 194 27 J
SRM 2098 SH-EE (ID: 1422) 193,64 J sy 3124
SRM 2098 SH-BE (ID: 1423) 190,12 J iy 4
SRM 2098 SH-BE (ID: 1424) 196,25 J u(KW) 157 J
Do certificado: Energia de Referéncia 197,84 By =354 J
Do certificado: graus de liberdade, vus 69 u(By) 1,72j
Do cerificado: Incerteza expandida Ura com )
95 % de abrangéncia e kee=1423 1423J uy 3.93]
Incerteza padrio combinada Usa 07134 vBy 4.4

O resultados desie certificado referem-se exciusivamente 3 maquina submelida a verficacSo nas condigles especificadas, ndo sendo
exiensiva 3 oulras maquinas.
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Tabela 2 — Resultados dos ensaios de verificag&o indireta (Forga maxima)

UNIWERSIDADE FEDERAL DE mEH:I:ith
FACULDADE DE ENGENHARLA MECANICA
LABORATORID DE TECNOLOGLA EM ATRITD E DESGASTE
Avenica Jodo Kaves de Avila, 2121, bloco 5F, Santa Manica
3400-902 - UberSndiaMG

reMeC

Pagina 3/6

Resultados do ensaio e dados de certificados

Calculo do erro e da

ldentificagio dos corpos de prova de referéncia | Forga maxima incerteza

SRM 2113 LL103 (IC: 606) 32,30 kN Fy 3230 kN
SRM 2113 LL103 (ICx 955) 3214 kN Spy 0,24 kN
SRM 2113 LL103 (ICx 622) 32 64 kN ngy 4
SRM 2113 LL103 (IC: 769) 3212kN ul{Fy) 0,12 kN
Do certificado: Energia de Referéncia 33,00 kN BF, -0,70 kN
Do certificado: graus de liberdade, vus 6 u(BFv) 0,77 kN
Do certificado: Incerteza expandida Usa com

95 9% de abrangéncia & k=2,447 1,86 kN uFy 1,04 kN
Incertera padrao combinada Ucru: 0,76 kM vFy 8,63

SRM 2112 LL103 (IC: 270) 2547 kN Fy 25,56 kN
SRM 2112 LL103 (ICx 675) 2547 kN E 0,12 kN
SRM 2112 LL103 (IC: 297) 2572 kN ngy 4
SRM 2112 LL103 (IC: 506) 25,56 kN u(Fy) 0,06 kN
Do certificado: Energia de Referéncia 1,78 kM BF, 1,20 kM
Do certificado: graus de liberdade, vur B u(BFv) 0,29 kN
D e e e 0 | oo | wk | s
Incerteza padrio combinada U 0,29 kM vFy 323

O resultados desie certificado referem-se exciusivamente 3 maquina submelida a verficacSo nas condigles especificadas, ndo sendo

exiensiva 3 oulras maquinas.
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FACULDADE DE ENGENHARLA MECANICA e ey
@ LABORATORIO DE TECNOLOGIA EM ATRITO E DESGASTE refeC
Avenida Jodn Naves de Avila, 2424 bloca 5F, Sants Manica
H.400-902 — UberlSndia/MG
Pagina 4/5
Curva de calibragéo
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Figura 1 — Curva de calibragio (Energia absorvida).
Curva de calibragio (Forga)
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Figura 2 - Curva de calibragio (Forga maxima).
0= resultados deste certificado referem-se exclusivamente 3 maquina submetida 3 verificacdo nas condigles especificadas, ndo sendo
EVIENSING 3 DUT3E MAqUINas.
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1.5. ESTABILIDADE

O Charpy HIT450P até a presente data passou por duss verificagbes indiretas. A primeira
verificagdo foi efetuada em 20 de julho 2022 e a segunda 03 de outubro de 2023, A Tabela 3 mostra
o= valores dos pardmetros metrologicos (emo, repetibilidade, incerteza e emo maximo) obtidos em
ambas as verificagdes. Vale ressaltar que ha diferengas entre os valores de energia absorbida dos
corpos de prova de referéncia utilizados nas duas verificagOes realizadas, bem como na temperatura
dos corpos de prova ensaiades, Tabela 3. Outra diferenga digna de nota & que na verificagBo anterior
foram ensaiados cinco corpos de prova de referéncia por nivel de energia e na verificag 8o atual quatro.
Ainda, antes da atual verificac8o o Charpy HIT450P foi instrumentado. Desta forma cutelos diferentes
foram utilizados em cada uma das verificagbes realizadas.

Tabela 31 - Valores de energia absorbida dos corpos de prova de referéncia ensaiados nas verificagies
indiretas realizadas. Temperatura dos corpos de prova durante 08 ensaios.

. KVr (J) T{"C)
Nivel de energia | 75050 | paoi2023 | 200772022 | 031072023
Baixa 14.9 18,2 A0+1°C 2 +1°C
Alta 94 8 105,3 40x1°C M+1°C
Super alta 2223 197.8 M £1°C M+1°C
Ermo (Tendéncia) 1 Repetibilidade
10,00
so0 200712022 .00 g o0i072022
= mO03M2023 m03/10/2023
a =
4,00 5.00
2,00 I I
0,00 | - [ 0.00 = |
Baixa Alta Super aita Baixa Alta  Super alta
Energia (J) Energia (J)
Incerteza padréo combinada 1 Ermo maximo
8.00 §20/07/2022 B0 ge0720m
= u =
= 6,00 03/10/2023 = 1000 m03/10/2023
& 4.00 E
=
200 I I 3,00
{'TM [ 1 | - {'TW - [ | -
Baixa Alta Super alta Baixa Alta  Super alta
Energia (J) Energia ()
Figura 3 - Comparagao dos valores de ermo (tendéncia), repetibilidade (b), incerteza padrao combinada

(u(KV)) e Emo maximo obtidos em ambas as verificagdes indiretas para avaliagdo da estabilidade do
Charpy HIT450P. Energia absorbida.

0= resultados deste certificado referem-se exclusivamente 3 maquina submetida 3 verificacdo nas condigles especificadas, ndo sendo
exiensiva a oaufras maquinas.
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1.6. INCERTEZA DE HEDI@ECI
A incerteza padrio combinada relatada foi calculada seguindo as determinagdes da 1S0 128-2 (IS0,
2016) a qual considera a incertera padréo associada aos valores de energia absorbida obtidos durante
0% ensaios, aincertera padrdo associada aos valores de energia absorbida de referéncia e a tendéncia.
Esta (itima foi adicionada uma vez que a comegdo dos efeitos sistematicos ndo fol realizada.
1.7. TEMPERATURA

Todos os ensaios foram realizados & temperatura ambiente de 23,0 + 1,0 *C. Esta foi a temperatura
da maguina Charpy. Os corpos de prova foram ensaiados a 21,0+ 1,0 °C.

I PR FIN e 1Y

il 0 Upe i

Eng. Guilherme Henrique Alves Andrade Prof. Luiz Eduardo dos Santos Paes
Operador Lider do projeto
ROSENDA Assinad da forra digtal
ARENCIBIA-2146 adm zisarrne
QR0GR0S 08 2533 - 030"
Profa Rosenda Valdés Arencibia
Coordenadora do projeto

0= resultados deste certificado referem-se exclusivamente 3 maquina submetida 3 verificacdo nas condigles especificadas, ndo sendo
exiensiva a oaufras maquinas.
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CERTIFICADO DE CALIBRACAO N. 02/2023
1.1. IDENTIFICAGAD DA MAQUINA

Charpy HIT450P

Fabricante: ZwickRoell GmbH & Co. KG
Meodelo: HIT450P

Raio do cutelo: 8 mm

Faixa nominal: 450 J

1.2. PADROES UTILIZADOS NA CALIBRACAD

Unidade SRM 2113 de corpos de prova convencionais (forga) com a seguinte especificagao:
SREM 2113 LL103 (ID: 6D6)

SRM 2113 LL103 (1D 9535)

SREM 2113 LL103 (ID: 622)

SREM 2113 LL103 (ID: 7&9)

Certificado de calibragdo Lot No. LL-103

Unidade SRM 2112 de corpos de prova convencionais (forga) com a seguinte especificagso:
SRM 2112 LL103 (1D 270)

SRM 2112 LL103 (ID: 673)

SRM 2112 LL103 {ID: 297)

SRM 2112 LL103 (1D: 506)

Certificado de calibragdo Lot No. LL-103

Unidade SRM 2098 de corpos de prova convencionais (energia) com a seguinte especificagdo:
SRM 2098 SH-66 (ID: 1421)

SRM 2098 SH-66 (ID: 1422)

SRM 2098 SH-66 (ID: 1423)

SRM 2098 SH-66 (ID: 1424)

Certificado de calibrag&o Lot No. SH-66

1.3. PROCEDIMENTO DE HED'I(}:E{]

A verificagio indireta foi conduzida seguindo a ASTM E23 - Standard Test Methods for Nofched Bar
Impact Testing of Metallic Materials. 2023 e a |S0 148-2 — Materigis metalicos — Ensaio de impacto por
péndulo Charpy (Parte 2: Verificag@o de maguinas de ensaio). 2016.

Os valores de energia absorbida e de forga maxima indicades pela maguina de ensaio foram
comparadog com os valores de energia absorvida declarados no certificado de calibragio de cada
unidade de corpos de prova de referéncia.

Data da calibragio: 03 de outubro 2023

Data de emissido do certificado: 23 de outubro de 2023

O resultadcs deste certificado referem-se exclushvamente 3 maquina submetida 3 veriicag3o nas condiples especiicanas, ndo sendo
exiEnshvg 3 oUIas Maquinas.
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