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RESUMO

A detecgdo automatica de defeitos em telhados e coberturas utilizando drones enfrenta desafios relacionados a precisao,
eficiéncia computacional e viabilidade de implementagdo em sistemas embarcados. Nesse sentido, com o avango das
arquiteturas de Aprendizado Profundo, como o YOLO, tornou-se possivel realizar inspe¢des prediais de forma mais rapida
e precisa, reduzindo custos e riscos associados a métodos tradicionais. Este trabalho teve como objetivo avaliar o
desempenho de diferentes versées do YOLO (v5 a v11) na detecgéo de defeitos em telhados, comparando métricas de
precisao, mAP50 e tempo de inferéncia para identificar o modelo mais adequado para aplicagbes em tempo real. Nesse
contexto, foram utilizadas 7.210 imagens capturadas por drones, pré-processadas e divididas em conjuntos de
treinamento, validacado e teste. Seis modelos YOLO foram treinados e avaliados, com ajustes de hiperparametros para
garantir comparabilidade. O YOLOvV9 destacou-se com a maior preciséo (66,6%) e mAP50 (53,9%), enquanto o YOLOv5
apresentou o menor tempo de inferéncia (6,6 ms). O estudo demonstra que o YOLOv8 é o modelo mais viavel para
implementagdo dispositivos embarcados, oferecendo um equilibrio ideal entre desempenho e eficiéncia computacional
para inspecdes prediais em tempo real no apoio a gestdo de manutencao.

Palavras-chave: YOLO; Aprendizado profundo; Gestdo da manutengéo; Inspegao automatizada; Inteligéncia Artificial

ABSTRACT

Automatic detection of roof defects using drones faces challenges related to accuracy, computational efficiency, and
feasibility of implementation in embedded systems. In this sense, with the advancement of Deep Learning architectures,
such as YOLO, it has become possible to perform building inspections faster and more accurately, reducing costs and risks
associated with traditional methods. This work aimed to evaluate the performance of different versions of YOLO (v5 to v11)
in detecting roof defects, comparing accuracy, mAP50, and inference time metrics to identify the most suitable model for
real-time applications. In this context, 7,210 images captured by drones were used, preprocessed, and divided into training,
validation, and test sets. Six YOLO models were trained and evaluated, with hyperparameter adjustments to ensure
comparability. YOLOV9 stood out with the highest accuracy (66.6%) and mAP50 (53.9%), while YOLOvV5 presented the
fastest inference time (6.6 ms). The study demonstrates that YOLOV8 is the most viable model for embedded device
deployment, offering an ideal balance between performance and computational efficiency for real-time building inspections
in support of maintenance management.

Keywords: YOLO; Deep Learning; Facility Management; Automated Inspection; Artificial Intelligence

1. INTRODUCAO

O avango tecnolégico na area de Inteligéncia Artificial (IA), impulsionado pelo desenvolvimento do
Aprendizado de Maquina (AM) e do Aprendizado Profundo (AP), tem transformado diversos campos de
atuacdo (LeCun et al., 2015). Um exemplo notavel dessa revolugao é a detecgdo em tempo real, que utiliza
técnicas avangadas de aprendizado e processamento de imagens. Aplicagdbes como o reconhecimento
automatico de padrdes visuais tém gerado impactos significativos em areas como saude e seguranga publica
(Khojaste-Sarakhsi et al., 2022; Shehab et al., 2022), gerenciamento de transporte (Garg et al., 2024),
monitoramento ambiental (Dave et al., 2024) e gestéo de infraestrutura (Jency, 2024; Haleem, 2023). Além
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disso, a integracao de algoritmos de IA embarcados em dispositivos portateis associados a Internet das
Coisas (Internet of Things - loT) tem viabilizado analises precisas em tempo real, promovendo maior
eficiéncia operacional e redugao de custos (Mehta et al., 2024; Jakkani, 2024).

Na construgédo civil, a integracdo dessas tecnologias emergentes esta remodelando processos tradicionais
(Baduge et al., 2022; Silva et al., 2025). Com a crescente complexidade de projetos e a necessidade de maior
eficiéncia, métodos baseados em visdo computacional vém sendo empregados para identificar defeitos em
telhados (Staffa et al., 2023), fachadas (Silva et al., 2024), otimizagcao de recursos e predigcdo de custos
(Zhang e Zhang, 2024) e, monitoramento de progresso de obras (Chua e Cheah, 2024). A capacidade de
realizar analises em tempo real traz vantagens inegaveis, especialmente no contexto de gestdo da
manutengao e inspecdes, sobretudo no uso de drones (Silva et al., 2024) onde o gestor de operagdes e
manutencdo dependem de uma tomada de decisado rapida e eficaz, situagdo na qual essas ferramentas
surgem como apoio (Sanzana et al., 2022). Entretanto, desafios ainda persistem, principalmente no que
tange a adaptacao dessas ferramentas aos ambientes adversos e dindmicos que caracterizam o setor (Melo
e Costa, 2019).

Nesse cenario, a detecgdo em tempo real é vista como um suporte essencial para a gestdo da manutengao
de edificagdes, permitindo intervengbes preventivas e corretivas mais ageis e eficazes (Scaife, 2024). No
entanto, a aplicagao pratica dessas solugdes vem sendo abordadas de maneira timida, apesar do potencial
na area de operagdo e manutengdo apesar do avango da capacidade computacional de sistemas
embarcados de baixo custo (AFTAB, 2017). Esses problemas s&o agravados pela diversidade de padrdes
de deterioragao, no contexto de inspe¢des de coberturas, como telhas quebradas, fratura em lajes, acimulo
de biofilme, e outros (Silva et al., 2025). Essa diversidade de condi¢des requer modelos robustos e versateis
para diferentes condi¢cdes de operagdo. Nesse sentido, a familia de algoritmos You Only Look Once (YOLO)
une velocidade (baixa laténcia), boa generalizagdo na detec¢do de objetos, porém, tem dificuldade em
localizar com precisdo alguns objetos, especialmente os pequenos (Redmon et al. 2016). A YOLO ja foi
utilizada em aplicagdes com foco em detecgdes em tempo real no contexto de trafego viario (Corovic et al.,
2018), detecgao facial (Yang e Jiachun, 2018).

Com o avango da computagdo e da ciéncia de dados, a YOLO atualmente alcangou sua 112 versdo. No
campo das inspecgbes de telhados e coberturas, até o momento ainda nao foi encontrado estudos que
comparem essas versdes utilizando bases de dados especificas de telhados, dificultando a escolha da versao
com o melhor custo-beneficio para sistemas embarcados. Portanto, o objetivo deste estudo é avaliar as
versdes mais recentes da arquitetura YOLO, utilizando uma base de dados prépria composta por imagens
de telhados e coberturas coletadas por drones em 25 edificagbes. O foco esta nas versdes a partir da
YOLOVv5 até a YOLOv11, pois as versdes anteriores a YOLOv5 possuem limitagdes de resolugéo (416x416)
em comparagao as resolugbes superiores praticadas nas versdes mais recentes (640x640), inviabilizando
uma comparacgao direta. Além disso, a analise dessas versdes visa identificar qual delas oferece o melhor
custo-beneficio para o desenvolvimento de sistemas embarcados e inspegdes em tempo real, contribuindo
para a geragao de informagdes que apoiem a gestdo da manutengéao.

2. REVISAO DA LITERATURA

Na area de visdo computacional, a deteccdo de objetos, conhecida por sua complexidade, passou por
avangos notaveis com o surgimento da arquitetura You Only Look Once (YOLO) em 2016. Diferentemente
das arquiteturas tradicionais de dois estagios para deteccao de objetos, o0 YOLO apresentou uma abordagem
unificada, capaz de prever, de forma simultdnea, as caixas delimitadoras e as probabilidades de classe
(Redmon et al., 2016). Essa inovacgao atendeu as exigéncias de processamento em tempo real, marcando
um avango significativo no campo (Koubaa et al., 2021). Segundo Viswanatha (2022), A YOLO se destaca
de outras Redes Convolucionais Neurais (RCN), pois, na tarefa de detecgdo de objetos € mais preciso e
rapido do que as demais (Figura 1). Neste trabalho, serdo abordados os modelos YOLOv5 a YOLOv11 na
configuragdo S (small), considerando sua relevancia para aplicagdes em sistemas embarcados e na
construgdo civil. A configuragcdo S destaca-se pela otimizagdo de pardmetros e operagbes de backbone,
reduzindo a complexidade do modelo sem comprometer significativamente a acuracia, o que a torna
adequada para cenarios com restricdes de hardware (Viswanatha, 2022).
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Figura 1: Contexto histérico da YOLO
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Fonte: Os autores.

Entre os modelos de detectores de estagio unico, a YOLOv1 (Redmon et al., 2016) destacou-se por sua
robustez e eficiéncia, sendo um marco no campo da detecgéo de objetos (Jegham et al., 2024). Este modelo
revolucionou a abordagem ao realizar, em uma Unica analise da imagem completa, a predigdo simultanea
das caixas delimitadoras (bounding boxes) e das probabilidades das classes associadas. Em sequéncia, a
YOLOV2 introduziu melhorias significativas ao ser pré-treinada com imagens de maior resolucédo (448x448),
0 que resultou em avangos tanto na precisdao quanto na velocidade de detecgao, além de inovagdes na
localizagéo das predi¢cbes de classes (Redmon et al.,, 2017). Ambas as versbes, YOLOv1 e YOLOV2,
basearam suas predicbes em um sistema de grade, como ilustrado na Figura 2.

A partir da terceira versdo, houve uma mudanca metodolégica importante, com a adoc¢ao de predicdes
baseadas em caixas delimitadoras, suportadas por um novo framework, o Darknet-53, empregado para
extragao de caracteristicas (features). Ja a YOLOv4 (Bochkovskiy et al., 2020) introduziu uma nova estrutura
conhecida como neck (pescogo), que conecta as caracteristicas extraidas pelo backbone (espinha dorsal) a
head (cabega) do modelo, mantendo o head da YOLOv3 como referéncia, melhorando a precisdo média em
12%. Essas primeiras iteragbes da YOLO, no entanto, ndo foram incluidas na comparagéo deste estudo
devido as limitagdes impostas pelas resolugdes utilizadas (416x416), que poderiam comprometer a avaliagao
de modelos posteriores, como aqueles que oferecem suporte a resolugdes mais altas (640x640).

Figura 2: YOLOv1 bounding boxes
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Fonte: Redmond et al. (2016)
Os modelos YOLO analisados nesse trabalho sdo as versdes v5 a v11, em sua distribuicao S, a qual oferece
melhor compromisso em termos de tempo (laténcia) de detecgdo e mAP em benchmarks como COCO. Esta
distribuicdo também oferece um balango equilibrado entre consumo de energia para dispositivos com
restricdes energéticas, como dispositivos embarcados. A literatura (Han et al., 2015) cita algumas técnicas
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de compressao de redes neurais para o uso em dispositivos embarcados. A versao 7 (Wang et al., 2022) ndo
teve um modelo comparavel a v6S ou v8S, portanto foi excluida da analise.

A YOLO ja vem sendo utilizada em tarefas de detecgdo em tempo real em diversas industrias. Em inspecdes
de fachadas (Jiang et al., 2020) redes neurais foram utilizadas, do tipo SSD (Single Stage Detector)
embarcado em um drone escalador de paredes, para detecgédo de rachaduras, apenas. Santos et al. 2023,
testou 6 diferentes algoritmos de redes neurais convolucionais (CNNs), no contexto da manutencéo de
telhados. No entanto, neste trabalho foi avaliada apenas uma classe para comparativo, em um unico edificio.
Nao foram encontrados trabalhos que avaliem a YOLO, no contexto de detecgdo multiclasse, na inspegao
de telhado. Silva et al. 2023 fez uso das redes AlexNet e ResNet no ambito da deteccao multiclasse, mas o
fez usando o Microsoft Custom Vision, o que impede a manipulagdo de hiperparamétros relevantes e a
impossibilidade de fine tunning.

3. METODO DE PESQUISA

Este estudo adotou a estratégia de pesquisa do estudo de caso exploratério, com o objetivo de identificar
procedimentos a serem utilizados em pesquisas futuras (Yin, 2018). Assim, este estudo foi desenvolvido nas
seguintes etapas: (a) revisdo da literatura sobre a arquitetura YOLO; (b) preparagéao e refinamento da base
de dados; (c) desenvolvimento dos modelos YOLO; (d) avaliagdo e comparagao dos modelos.

3.1 Preparagéao do conjunto de dados

Nesta etapa, foi realizada a organizagéo da base de dados utilizada no estudo. As imagens foram obtidas ao
longo de 25 inspegdes, abrangendo uma area total superior a 42.000 m? de telhados analisados, resultando
na coleta de 7.937 imagens. Para garantir a relevancia dos dados, foi conduzido um processo criterioso de
refinamento, no qual foram mantidas apenas imagens contendo falhas ou anomalias em telhados e
coberturas das edificacdes inspecionadas. Apods essa filtragem, o conjunto final foi composto por 7.210
imagens, disponiveis em dois formatos: RGB e térmico. Além disso, foram definidas 10 categorias de defeitos
identificados nos telhados e coberturas (Figura 3), a saber: (1) presenga de sujeira; (2) telhas extras; (3)
alcapdo abertos; (4) oxidacgao; (5) presencga de biofilme; (6) deslocamento de telhas; (7) fissuras na laje; (8)
presenga de vegetagao; (9) residuos acumulados; e (10) danos as telhas.

Figura 3: Classes presentes do conjunto de dados

v

Fonte: Os autores.

O conjunto de dados utilizada neste estudo foi composta por imagens de telhados e coberturas coletadas
por meio de um drone do tipo quadricoptero modelo DJI Mavic Enterprise 3T. As imagens foram obtidas em
diferentes horérios e angulos de captura para garantir a diversidade do conjunto de dados e sua aplicabilidade



%\ seTic + B
y Ay Tecsic B

a cenarios reais. Apos a aquisicao de dados, os dados foram separados conforme os critérios apresentados
na Tabela 1. A Figura 4 apresenta como as imagens foram rotuladas e a frequéncia de instancias de cada
classe presente no conjunto de dados pode ser observada na Figura 5.

Tabela 1: Padrédo de imagens utilizadas

Resolugdo

5472x3648 pixels

Condigoes de lluminagao

Captadas em dias ensolarados

Variabilidade das coberturas

Telhados ceramicos, metalicos, lajes, telhas de fibrocimento

Presenca de danos Presenca de sujeira; Telha extra; Algapdo aberto; oxidagdo; Biofilme;
Deslocamento de telhas; Fissura na laje; Presenca de vegetagao; Residuos no
telhado; Danos as telhas.

Tipo de imagem

RGB e Termais

Fonte:

Figura 4: Exemplo de imagem rotulada

Os autores.

Figura 5: Distribuicdo das classes do conjunto de dados
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3.2 Desenvolvimento dos modelos YOLO

Fonte:
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O desenvolvimento dos modelos seguiu um fluxo metodolégico estruturado em quatro etapas principais: (1)
preparagdo do conjunto de dados, (2) anotacéo e rotulagem, (3) treinamento e ajuste dos modelos, e (4)
avaliagdo comparativa, conforme Figura 6. Os modelos utilizados sdo encontrados na Tabela 2.

Figura 6: Processo de desenvolvimento do modelo
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a) Preparagao do Conjunto de Dados

O conjunto de dados foi composto por 7.210 imagens capturadas por drone, selecionadas para representar
a diversidade de defeitos em coberturas e telhados. As imagens passaram por pré-processamento
padronizado, incluindo:

- Conversao para o formato JPEG para compatibilidade com frameworks de deep learning;

- Redimensionamento para resolugdo de 640x640 pixels, alinhado as especificagdes maximas das
configuragdes small (S) das arquiteturas YOLO (Jocher et al., 2021);

- Divisédo estratificada em subconjuntos de treinamento (70%), validagdo (20%) e teste (10%),
preservando a distribuicdo balanceada de classes.

Optou-se por nao aplicar técnicas de aumento de dados (data augmentation) para evitar introdugéo de viés
artificial, mantendo a fidelidade das condigbes reais de captura.

b) Anotagéo e Rotulagem

As imagens foram anotadas utilizando a plataforma Roboflow, garantindo a demarcagéo precisa de bounding
boxes para nove classes de defeitos (e.g., oxidagao, fissuras, biofilme). O processo de rotulagem seguiu
protocolos de qualidade, com validagao cruzada por trés especialistas em inspec¢ao predial, reduzindo
inconsisténcias e outliers.

c) Treinamento e Ajuste dos Modelos

Os modelos YOLOv5 a YOLOv11 (configuragdo S) foram implementados em ambiente de desenvolvimento
baseado em PyTorch, com hardware dedicado (Tesla T4, NVIDIA A100). Para garantir comparabilidade

equitativa:

- Hiperparametros criticos (learning rate, batch size, otimizador) foram fixados em valores padrao da
documentacéo oficial;

- O numero de épocas foi limitado a 300, com early stopping baseado no mAP50 do conjunto de
validacgao.

d) Avaliagdo Comparativa:
A performance dos modelos foi quantificada por meio de métricas consolidadas na literatura:
— Precisao (precision) e Revocagao (Recall), para andlise da confiabilidade das deteccgoes;
-  MAP@50 (mean Average Precision), considerando Intersection over Union 2 0.5;
— Tempo de Inferéncia, medido em milissegundos (ms), para avaliagao da eficiéncia computacional;

As predicdes foram avaliadas em cenario realisticos utilizando imagens inéditas do conjunto de teste.

Tabela 2: Modelos desenvolvidos e arquiteturas utilizadas

Modelo Arquitetura (Fonte) Numero de Numero de Tempo de MAP@50-95
parametros (mi) camadas (layers)  inferéncia T4 (ms) (COCO Dataset)
Modelo 1 YOLOVSS (Ultralytics) ~9.1 193 1,92 37,4
Modelo 2 YOLOvV6S (Meituan) ~16.3 142 2,66 45
Modelo 3 YOLOVSS (Ultralytics) ~11.2 168 2,66 44,9
Modelo 4 YOLOV9S (Ultralytics) ~7,2 486 3,54 46,5
Modelo 5 YOLOV10S (Ultralytics) ~8 293 2,66 46,7

Modelo 6 YOLOv11S (Ultralytics) ~9.4 238 2,63 47
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3.3 Avaliagao e comparacao

A avaliagdo dos modelos desenvolvidos foi realizada considerando métricas amplamente utilizadas na
literatura para tarefas de deteccdo de objetos. Os principais indicadores analisados foram a precisdo
(Precision), a média das precisdes médias (MAP@50) e o tempo de inferéncia, selecionados para quantificar
a eficiéncia preditiva quanto a viabilidade computacional.

A precisdo (Equacgéo 1) reflete a proporgdo de detecgbes corretas em relagdo ao total de deteccdes
realizadas, sendo uma métrica essencial para entender a confiabilidade do modelo ao identificar defeitos nos
telhados, onde falsos positivos podem gerar custos operacionais desnecessarios. J& o mAP@50 (Mean
Average Precision at loU 0.50), com a metodologia demonstrada na Figura 7, mede a qualidade geral das
deteccbes considerando a sobreposicdo entre a predicdo e a anotagao real, sendo um dos principais
indicadores de desempenho em benchmarks como o COCO. Valores elevados de mAP@50 indicam
robustez tanto na classificacdo quanto na localizagcado de defeitos.

Além disso, o tempo de inferéncia foi avaliado para verificar a eficiéncia computacional dos modelos,
mensurado em milissegundos (ms), reflete a eficiéncia computacional dos modelos, parametro essencial
para implantagao em sistemas embarcados ou dispositivos com restricdes de hardware.

Verdadeiros Positivos (VP)
Verdadeiros Positivos (VP) + Falsos Positivos (FP)

Precisao = (Eq.1)

Figura 7: Esquema do calculo do loU (Intersection over Union) para o mAP

Area de Intersecdo

Area da Uniao

loU =

Rétulo Verdadeiro

Rétulo predito

B—

Fonte: Adaptado de Shah (2022)

Os resultados obtidos foram organizados em tabelas para facilitar a analise comparativa entre os diferentes
modelos testados. Essa abordagem permite visualizar o desempenho relativo de cada arquitetura, auxiliando
na escolha do modelo mais adequado para a tarefa proposta. A analise priorizou n&do apenas o ranking
absoluto das métricas, mas também a consisténcia do desempenho entre classes de defeitos, garantindo
que os modelos selecionados atendam a requisitos de generalizacao e confiabilidade operacional.

4. RESULTADOS

Esta segcéo apresenta os resultados obtidos nesta pesquisa.

4.1 Desempenho dos modelos

Sao apresentados, na tabela 3, os 6 modelos desenvolvidos. Foram tabulados os valores de Precisdo e

MAP@50 para cada classe. Os melhores resultados foram destacados. Os resultados gerais de cada modelo
serdo discutidos a seguir.
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Tabela 3: Precisdo e mAP50 para cada classe, por modelo

Modelos Métricas C1 Cc2 c3 ca C5 c6 c7 c8 c9 Cc10

Modelo 1 Precisdo  62,3% 68,7%  76,0% 54,4% 68,1% 66,0% 67,9% 66,3% 70,8%  61,2%

mAP50  50,1% 59,4%  66,4% 41,3% 56,8% 32,6% 59,0% 42,7% 48,5%  48,1%

Modelo 2 Precisdo  55,4% 61,1% 63,4% 32,0% 63,4% 51,0% 59,6% 55,5% 54,6%  49,8%

mAP50  41,6% 49,0% 54,7% 24,6% 53,0% 27,1% 52,3% 36,3% 32,2% 38,2%

Modelo 3 Precisdo  62,1% 67,1%  84,0% 58,6% 67,2% 70,6% 60,6% 58,3% 66,2%  58,0%

mAP50  54,5% 61,7% 74,8% 42,3% 55,5% 39,2% 58,7% 40,5% 48,1%  46,7%

Modelo 4 Precisdio  65,6% 69,2% 81,7% 61,2% 67,5% 73,1% 55,6% 64,3% 67,9% 59,6%

mAP50  54,4% 65,6% 74,8% 42,8% 57,7% 43,3% 58,0% 45,0% 48,5%  49,2%

Modelo 5 Precisdo  55,0% 70,2%  73,8% 60,5% 67,7% 63,3% 59,0% 57,0% 62,5%  58,7%

mAP50  48,3% 62,6%  71,2% 48,0% 58,5% 42,1% 60,0% 40,9% 45,8%  49,8%

Modelo 6 Precisdo  55,1% 67,5% 74,5% 57,3% 70,1% 64,0%  74,4% 65,8% 63,0% 61,0%

mAP50  44,0% 58,1%  68,0% 35,4% 55,3% 38,0% 59,0% 43,2% 42,5%  46,0%

Nota: Classes: C1: Presenca de sujeira; C2: Telha extra; C3: Algapao aberto; C4: Oxidagdo; C5: Biofilme; C6: Deslocamento de telhas;
C7: Fissura na laje; C8: Presenca de vegetacgdo; C9: Residuos no telhado; C10: Danos as telhas.

Fonte: os autores

A partir dos resultados destacados na Tabela 3, notou-se que o modelo 2 apresenta desempenho inferior
aos demais em todas as classes. Este resultado também péde ser observado nas figuras 7 e 8, em que o
desempenho em cada classe é avaliado. Em termos de precisao, pode-se destacar as seguintes classes
para cada modelo:

i) Modelo 1: “Presenga de vegetacao”, “Residuos no telhado” e “Danos as telhas”.

i) Modelo 3: “Algapao aberto”.

iii) Modelo 4: “Presenca de sujeira”, “Presenga de Oxidagao” e “Deslocamento de telhas”.

iv) Modelo 5: “Telha extra”.

v) Modelo 6: “Biofilme” e “Fissura na laje”
Em termos de mAP@50, destacam-se as seguintes classes para cada modelo:

i) Modelo 1: “Residuos no telhado”.

i) Modelo 3: “Presenca de sujeira” e “Alcapdo aberto”

iii) Modelo 4: “Telha extra”, “Alcapdo aberto”, “Deslocamento de telha”, “Presenca de vegetacéo” e
“Residuos no telhado”.

iv) Modelo 5: “Oxidacao”, “Biofilme”, “Fissura na laje” e “Danos as telhas”.

Observa-se que os modelos 2 e 6 ndo se destacaram em nenhuma das classes, em desempenho de mAP50.
No entanto, no contexto de detecgdo em tempo real, maior precisdo ou maior mAP ndo necessariamente
refletem o melhor modelo, ja que se procura um modelo que tenha equilibrio entre essas métricas e o tempo
de inferéncia. Nesta situagéo, é preferivel o modelo com menor tempo de inferéncia, a qual sera discutida
adiante. Na figura 8 sdo avaliados o desempenho de mAP50 em cada classe, por modelo. Na figura 9, tem-
se a precisao de cada modelo em sua respectiva classe.
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Figura 8: mAP50 em cada classe por modelo
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Fonte:

As classes "Telha extra", "Algapao aberto", "Biofilme" e "Fissura na laje" apresentaram mAP50 superior a
50% (Figura 8), desempenho atribuivel a caracteristicas intrinsecas que facilitam a detecgao. Por exemplo,
a classe "Algapao aberto" (74,8% de mAP50 médio) beneficia-se de alto contraste visual e formato
geométrico regular em relagdo ao contexto, conforme descrito em estudos sobre detecgdo de anomalias
baseada em caracteristicas morfolégicas. Analogamente, a precisao elevada para essa classe (Figura 9)
reflete a baixa ambiguidade em suas representagdes visuais, reduzindo falsos positivos.

Entretanto, em cenarios de detecgdo em tempo real, a exceléncia em precisdao ou mAP50 nao constitui critério
Unico de selegdo. Como evidenciado na Secgao 4.2, modelos com alta acuracia podem exibir tempos de
inferéncia incompativeis com aplicagdes embarcadas, demandando uma avaliagdo holistica que pondere
trade-offs entre métricas de desempenho e eficiéncia computacional

Figura 9: Precisdo em cada classe por modelo
B Modelol MEModelo2 MBModelo3 MModelo4 MModelo5 B Modelo6
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Fonte: os autores
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4.2 Comparacao entre os modelos

A analise comparativa dos modelos YOLO, conforme sumarizada na Tabela 4, revela disparidades
significativas no equilibrio entre desempenho preditivo e eficiéncia computacional. O Modelo 4 destacou-se
como o mais robusto em termos agregados, registrando a maior preciséo (66,6%), recall (52,2%) e mAP@50
(53,9%) entre todas as versdes avaliadas. Contudo, esse modelo apresentou o maior tempo de inferéncia
(9,0 ms), fator critico para aplicagbes em tempo real. Em contrapartida, o Modelo 1 posicionou-se como
segunda melhor opg&o em preciséo (66,2%), enquanto os Modelos 3 e 5 exibiram desempenho intermediario
em mAP@50 (52,2% e 52,7%, respectivamente), com o Modelo 5 demonstrando superioridade em tempo
de inferéncia (8,5 ms). O recall foi incluido nesta analise entre os modelos, com o intuito de identificar omissao
de detecgdes que podem comprometer o desempenho do modelo, dado que o recall avalia a capacidade do
modelo de identificar todos os objetos que deveriam ser detectados.

Tabela 4: Modelos desenvolvidos: Precisdo, Recall e mAP50 para todas as classes

Modelos Precisdo Recall mAP@50 Inferéncia (ms)
#1 YOLOVSs 66,2% 48,5% 50,5% 6,6
#2 YOLOv6s 54,6% 42,8% 40,9% 7,4
#3 YOLOV8s 65,3% 51,9% 52,2% 71
#4 YOLOVOs 66,6% 52,2% 53,9% 9
#5 YOLOV10s 62,8% 51,8% 52,7% 8,5
#6 YOLOv11s 65,3% 46,6% 49,0% 7,5

Existe uma relagdo, ainda que discreta, entre maior tempo de inferéncia e maior mAP50. Calculando o
coeficiente de Pearson (dada pela formula abaixo) para essas duas variaveis, temos aproximadamente 0,39.
O valor calculado (r=0,39) indica uma correlagdo positiva moderada (Figura 9), sugerindo que modelos com
maior complexidade arquitetural tendem a melhorar a acuracia as custas de eficiéncia computacional, padrao
alinhado com observagdes em redes neurais profundas.

B cov(mAP, Inf)

Omap " Oinf
cov = Covariancia entre o mAP e Inferéncia
Omap = desvio padrdao do mAP

desvio padrao do Tempo de Inferéncia

Ulnf

Na figura 10, tem-se a relagéo entre o mAPS0 (%) e tempo de inferéncia (ms). Quanto maior mAP50 e menor
tempo de inferéncia, melhor. Nota-se que o modelo 4, relativo a YOLOV9, apresenta maior mAP, mas também
apresenta o maior tempo de inferéncia. O modelo 3 e 5 (YOLOv8 e YOLOvV10, respectivamente) apresentam
desempenhos proximos em mAP, mas com tempos de inferéncia significativamente diferentes, com o modelo
3 com o menor valor. A analise comparativa entre os modelos YOLO foi realizada considerando duas métricas
principais: a relagdo entre mMAP@50 e tempo de inferéncia (Figura 7) e a relagdo entre mMAP@50 e precisédo
(Figura 10). Essas métricas sdo fundamentais para avaliar o equilibrio entre desempenho e eficiéncia
computacional.
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Figura 10: Relagao entre mAP50 e Tempo de Inferéncia
10

YOLOVO
9 e
YOLOV10

YOLOV11
YOLOVE
@

® YOLOV8
@

YOLOvVS

Tempo de Inferéncia (ms)

5 T T T T T
30 35 40 45 50 55 60

MAP50 (%)

Fonte: Os autores.

Observa-se que os modelos com melhor desempenho em termos de mAP50 (YOLOvVS8, YOLOv9 e YOLOv10)
apresentam um tempo de inferéncia maior, 0 que pode impactar sua aplicagdo em cenarios de tempo real,
com excegao da versao 8, que apresenta o segundo menor tempo de inferéncia. Em contraste, o YOLOv5
apresenta o tempo de inferéncia mais baixo, embora seu mMAP@50 seja ligeiramente inferior a modelos mais
recentes. O YOLOvV6, por sua vez, apresenta o pior desempenho em mAP@50, o que sugere que essa
versdo nao é a mais adequada para a detecgao especifica deste conjunto de dados.

A Figura 11 ilustra a variagdo entre mAP@50 e precisao para cada versao do YOLO. Nota-se que, embora
0 YOLOV9 apresente o maior mMAP@50, o YOLOvV5 e o YOLOvVS8 se destacam em termos de preciséo, o que
pode ser um fator relevante dependendo do contexto de aplicacdo. O YOLOV6 se destaca negativamente,
apresentando tanto um mAP@50 quanto uma precisao mais baixas em relagéo as demais versdes. Modelos
como YOLOv10 e YOLOv11 apresentam um desempenho intermediario, mostrando valores equilibrados
entre precisdo e mMAP@50. E possivel notar, também, uma tendéncia de menor mAP@50 e maior precis&o
na YOLOv11, o que pode indicar que o modelo acerta as classes com mais corretude, mas nao as localiza
de forma precisa.

Figura 11: Comparacéo entre mAP50 e Precisdo entre as versdes YOLO
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Fonte: Os autores.
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4.3 Viabilidade de Implementacdo em Sistemas Embarcados:

O Modelo 4 (YOLOV9), embora destaque-se com a maior precisdo (66,6%) e mAP@50 (53,9%), apresenta
um tempo de inferéncia de 9,0 ms, o que pode ser critico para implementagdo em dispositivos embarcados
em drones com recursos computacionais limitados. Em comparacdo, o Modelo 3 (YOLOv8), apresenta um
tempo de inferéncia mais baixo (7,1 ms), com um mAP@50 (52,2%) sendo o segundo maior apresentado
pelos modelos, oferecendo um equilibrio mais adequado entre desempenho e laténcia, alinhando-se a
requisitos de processamento em tempo real. Nesse contexto, mesmo modelos com desempenho
ligeiramente inferior (e.g., YOLOv8 com 7,1 ms) podem ser preferiveis, dependendo da criticidade da
deteccgédo de falsos positivos.

No contexto de deteccédo de fissuras, Yang et al. (2022) obteve 3% de mAP@50 com imagens térmicas,
13,6% com imagens RGB de mAP@50, por fim, o conjunto RGB e termais atingiram 16,3% de mAP@50,
utilizando modelos desenvolvidos a partir da YOLOv3. Comparativamente, foi possivel alcangcar um resultado
superior com todos os modelos desenvolvidos, variando entre 52% e 60% em mAP@50.

O objetivo deste comparativo é encontrar o melhor modelo que possa ser embarcado em um dispositivo, e
assim realizar detecgdo em tempo real das classes citadas. Dado a necessidade de ser em tempo real, é
necessario que o modelo seja o mais rapido possivel, aliado a uma boa precisao.

4.4 Comparagao com Benchmark
Os resultados deste estudo divergem significativamente dos reportados nas curvas oficiais do YOLO para a
base COCO (Tabela 5). Enquanto o YOLOv8 atinge 37,3% de mAP@50 no COCO (Lin et al., 2014), o modelo
apresentado alcangou 23,2%, diferencga atribuivel a dois fatores principais:
1. Complexidade do Dominio: A base COCO inclui 80 classes genéricas (e.g., "pessoa", "carro"),
enquanto nosso conjunto foca em defeitos estruturais sutis (e.g., "oxidagao", "biofilme"), que exigem
granularidade maior.

2. Desequilibrio de Classes: Defeitos como "fissura na laje" representam menos de 5% do dataset,
reduzindo o mAP@50 em comparagao a COCO (Ultralytics, 2023) onde as classes sédo balanceadas.

Tabela 5: Comparagdo entre modelos desenvolvidos e Benchmark

Modelos mAP@50-95 (Conjunto de dados utilizado neste estudo) MAP@50-95 (Conjunto de dados COCO)
Modelo 1 (YOLOvV5) 22,9% 37,4%
Modelo 2 (YOLOv6) 16,8% 45,0%
Modelo 3 (YOLOVS) 23,2% 44,9%
Modelo 4 (YOLOV9) 24,2% 46,5%
Modelo 5 (YOLOv10) 23,8% 46,7%
Modelo 6 (YOLOv11) 21,9% 47,0%

Fonte: Os autores.

Essa disparidade ressalta a importancia de ajustes especificos para dominios especializados, como técnicas
de fine-tuning com camadas de atengao para defeitos de baixo contraste ou aumento de dados sintéticos
para classes minoritarias.

CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho de diferentes versdes da arquitetura YOLO (v5 a
v11) na deteccdo automatica de defeitos em telhados e coberturas, utilizando imagens capturadas por
drones. Para isso, foram treinados e comparados seis modelos em termos de precisdao, mAP50 e tempo de
inferéncia, com foco em sua viabilidade para implementagao em sistemas embarcados. A analise priorizou o
equilibrio entre acuracia e eficiéncia computacional, contextualizando os resultados em cenarios praticos de
inspecao predial.

Os resultados demonstraram que o YOLOV9 (Modelo 4) destacou-se com a maior precisao (65,6%) e mAP50
(23,2%), porém com o maior tempo de inferéncia (9,0 ms). Em contraste, o YOLOv8 (Modelo 3) apresentou
0 segundo menor tempo de processamento (7,1 ms), mantendo desempenho competitivo (MAP50 = 52,2%),
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0 que o torna adequado para aplicagbes em tempo real. Observou-se uma correlagao positiva moderada (p
= 0,39) entre mAP50 e tempo de inferéncia, indicando que ganhos em acuracia muitas vezes exigem custos
computacionais mais elevados. Além disso, classes como "Algapdo aberto" e "Biofilme" atingiram mAP50
superior a 50%, enquanto defeitos sutis (e.g., "Oxidagcao") apresentaram desafios significativos, refletindo a
complexidade do dominio especializado.

Entre as limitagbes do estudo, destaca-se a auséncia de técnicas de data augmentation, que poderiam
melhorar a generalizagdo dos modelos, e a restricdo a testes em ambientes controlados, sem validagédo em
campo com drones operacionais. Como direcionamentos futuros, sugere-se: i) Aplicar técnicas de otimizacédo
(pruning, quantizagao) para reduzir o custo computacional sem comprometer a acuracia; ii) Aumentar a
disponibilidade de imagens das classes minoritarias, com dados reais ou sintéticos. Esses avancos
contribuiriam para a adogéo efetiva de sistemas autbnomos de inspegéo, alinhando-se as demandas por
solugdes precisas e energeticamente eficientes na industria da construgéo civil, no contexto da gestdo da
manutencao.
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