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Resumo— A inspecio radiografica é amplamente utilizada
para identificacio de defeitos internos em graos propelentes
empregados em motores foguetes a propelente solido. Entre
esses defeitos, destacam-se as bolhas, cuja presenca pode com-
prometer a integridade estrutural do material e influenciar o
desempenho do sistema propulsivo. Este trabalho apresenta a
aplicacdo da arquitetura YOLOvV8 na detec¢io automatica de
bolhas em radiografias industriais de propelentes. Para isso,
foi desenvolvido um conjunto de dados a partir de radiografias
reais, submetido a etapas de preparacao, anotacio e treinamento
do modelo. Também foram avaliadas diferentes estratégias de
processamento e treinamento com o objetivo de aprimorar o
desempenho da deteccao. Os resultados obtidos demonstram
o potencial da utilizacdo de técnicas de visdo computacional
como ferramenta de apoio a inspecao radiografica de propelentes
solidos, contribuindo para a automatizacio do processo de
identificacao de defeitos.

Palavras-Chave— Grao propelente, Inteligéncia artificial, Ra-
diografia

Abstract— Radiographic inspection is widely used to identify
internal defects in solid rocket propellant grains. Among these
defects, bubbles are particularly important because their pre-
sence may compromise the structural integrity of the material
and affect the performance of the propulsion system. This
work presents the application of the YOLOvVS architecture for
the automatic detection of bubbles in industrial radiographic
images of solid propellants. A dataset was developed from real
radiographic images and subjected to preparation, annotation,
and model training stages. Different processing and training
strategies were also evaluated to improve detection performance.
The results demonstrate the potential of computer vision te-
chniques as a support tool for the radiographic inspection
of solid propellants, contributing to the automation of defect
identification processes.

Keywords— Propellant grain, Artificial intelligence, Radio-
graphy

I. INTRODUCAO

Motores foguete a propelente sélido sdo amplamente em-
pregados em aplicagdes aeroespaciais devido a sua elevada
confiabilidade, simplicidade construtiva e capacidade de ar-
mazenamento por longos periodos [1]. O desempenho desses
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motores depende diretamente da integridade estrutural do grao
propelente, tornando necessdria a realizacdo de inspegdes ca-
pazes de identificar defeitos internos que possam comprometer
sua operacdo [2].

Entre os defeitos observados em propelentes sélidos
destacam-se trincas, descolamentos e vazios internos, frequen-
temente denominados bolhas. Esses defeitos podem alterar
0 comportamento mecanico do material e impactar o de-
sempenho do sistema propulsivo, tornando sua identificagdo
uma etapa relevante dos processos de controle de qualidade e
avaliacdo estrutural [2].

A radiografia por raios X é uma das principais técnicas
de ensaio ndo destrutivo empregadas para inspe¢do de com-
ponentes industriais, permitindo a visualizagdo de estruturas
internas sem causar danos ao material analisado. Entretanto, a
interpretacdo dessas imagens depende da experiéncia dos es-
pecialistas e pode demandar tempo significativo. Nos tltimos
anos, técnicas de visdo computacional e aprendizado profundo
tém sido amplamente aplicadas na detec¢do automatica de de-
feitos em diferentes contextos industriais, incluindo soldagem,
materiais compdsitos e ensaios ndo destrutivos, apresentando
resultados promissores em termos de precisdo e automacao
do processo de inspegao [3], [4].

Entre as arquiteturas mais utilizadas para detec¢ao de
objetos destaca-se a familia YOLO (You Only Look Once), ini-
cialmente proposta por Redmon et al. [5], desenvolvida para
realizar deteccdo em tempo real com elevado desempenho.
Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivo avaliar
a utilizacdo da arquitetura YOLOVS na detec¢do automadtica
de bolhas em radiografias de grdos propelentes, investigando
especialmente o impacto da preparacido dos dados, da revisdo
das anotacdes e de diferentes estratégias de treinamento sobre
o desempenho do modelo.

O restante do artigo estd distribuido da seguinte forma: os
trabalhos relacionados sdo apresentados na Se¢ao II; na Secao
IIT sdo apresentados os materiais € métodos utilizados na
pesquisa; os resultados obtidos e a discussdo sdo apresentados
na Secdo IV; e, por fim, a Secdo V apresenta as consideracdes
finais da pesquisa.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O uso de técnicas de visdo computacional e aprendizado
profundo tem crescido significativamente em aplicacdes de
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inspecdo ndo destrutiva (Non-Destructive Testing — NDT).
Modelos baseados em redes neurais convolucionais (CNNs)
tém demonstrado elevado desempenho na detec¢do automética
de defeitos em imagens industriais, reduzindo a dependéncia
de inspecdes exclusivamente humanas.

A familia de modelos YOLO introduziu uma abordagem
unificada para deteccdo de objetos em tempo real, permitindo
simultaneamente localizacdo e classificagdo em uma unica
etapa de processamento. Versdes mais recentes, como o YO-
LOvS [6], apresentam melhorias em eficiéncia computacional
e precisdo, sendo amplamente utilizadas em aplicagdes indus-
triais.

Na 4rea de inspeg¢ao radiografica, estudos recentes tém apli-
cado aprendizado profundo para detec¢do automadtica de falhas
em soldas, componentes metalicos e materiais compdsitos [4],
[7]-[11], demonstrando ganhos significativos em precisdo e
velocidade de andlise quando comparados a métodos tradici-
onais baseados em regras. Revisdes recentes [3], [11] indicam
que técnicas de deep learning sdo particularmente eficazes na
identificacdo de padrdes complexos e sutilezas presentes em
imagens de raios X.

Entretanto, a aplicagdo dessas técnicas em propelentes
solidos ainda € limitada na literatura, principalmente devido a
escassez de bases de dados publicas e as restrigdes associadas
a materiais aeroespaciais. Nesse contexto, o presente trabalho
contribui ao investigar a viabilidade do uso do YOLOvVS8 para
deteccdo automdtica de defeitos em radiografias de graos
propelentes, mesmo em cendrios caracterizados por conjuntos
de dados reduzidos.

III. MATERIAS E METODOS
A. Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi composto
inicialmente por seis radiografias de grdos propelentes obti-
das durante atividades de inspecdo radiogrifica. As imagens
apresentavam resolug@o aproximada de 2100 x 1250 pixels e
continham regides com e sem defeitos internos.

Considerando a elevada resolucdo das radiografias e o
reduzido tamanho visual das bolhas em relacdo a imagem
completa, foi empregada a técnica de image patching (tiling)
para subdividir cada radiografia em regides menores. Para
isso, foi utilizada uma grade fixa de 4 x 2 regides, resul-
tando em oito patches por imagem e totalizando 48 imagens
derivadas. Cada patch apresentou dimensdes aproximadas de
525 x 625 pixels.

A utilizacdo dessa estratégia teve como objetivo aumentar
a quantidade de amostras disponiveis para treinamento e
preservar detalhes locais dos defeitos. Caso as radiografias
originais fossem redimensionadas diretamente para a entrada
da rede neural, parte das caracteristicas associadas as bolhas
poderia ser perdida devido a reducao da resolucdo espacial. O
particionamento das imagens permitiu aumentar a representa-
tividade visual dos defeitos durante o treinamento, facilitando
sua identificagdo pelo modelo.

Apbs a geracdo dos patches, o conjunto de dados foi
dividido em treinamento, validacdo e teste. O conjunto de trei-
namento foi composto inicialmente por 32 imagens, enquanto
os conjuntos de validagdo e teste receberam 8 imagens cada.
Com o objetivo de ampliar a variabilidade dos dados e reduzir
os efeitos da quantidade limitada de radiografias originais,
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técnicas de aumento de dados foram aplicadas exclusivamente
ao conjunto de treinamento, elevando o nimero de imagens
dessa etapa para 128. Os conjuntos de validacdo e teste
permaneceram inalterados durante todos os experimentos. A
Tabela I apresenta a caracterizagdo geral do conjunto de dados
utilizado ao longo do projeto.

TABELA 1
CARACTERIZACAO DO CONJUNTO DE DADOS

Item | Quantidade
Radiografias originais 6
Patches gerados 48
Treinamento (apds data augmentation) 128
Imagens de validagdo 8
Imagens de teste 8

B. Rotulagdo das imagens

O processo de rotulagdo foi realizado utilizando a ferra-
menta Labellmg', amplamente empregada na construcio de
conjuntos de dados para tarefas de detec¢do de objetos. As
anotagdes foram realizadas por meio de caixas delimitadoras
(bounding boxes), definindo a posicdo e a classe de cada
objeto presente nas radiografias.

O conjunto de dados foi composto por quatro classes:
bolha, eléstico, porta de passagem e IQI (Image Quality
Indicator). A classe bolha representa o principal defeito de
interesse deste trabalho, enquanto as demais classes corres-
pondem a elementos presentes nas radiografias que auxiliam
na contextualizacdo da imagem e na diferenciacdo entre
defeitos e estruturas legitimas do processo de inspecdo.

Durante o desenvolvimento do projeto, foi realizada uma
revisdo completa das anotacdes com o objetivo de identificar
inconsisténcias e defeitos ndo rotulados anteriormente. Essa
etapa foi motivada pela andlise dos resultados obtidos nos
primeiros ciclos experimentais, que indicaram a existéncia de
bolhas presentes nas radiografias, mas ausentes no conjunto
de referéncia utilizado para treinamento e avaliagdo.

A revisdo concentrou-se principalmente em regides con-
tendo bolhas pequenas e dreas de baixo contraste, considera-
das os cendrios mais desafiadores para a deteccdo automdtica.
Como resultado, o numero total de instincias anotadas au-
mentou de 3.865 para 6.072, representando um crescimento de
aproximadamente 57% em relagdo ao conjunto original. Esse
refinamento contribuiu ndo apenas para aumentar a quantidade
de exemplos disponiveis para treinamento, mas também para
tornar as avaliagdes mais consistentes, reduzindo situagoes
em que deteccdes corretas eram contabilizadas como erros
devido a auséncia de anotag¢des correspondentes no conjunto
de referéncia.

A Fig. 1 apresenta um exemplo de radiografia apds o
processo de rotulacdo manual, destacando as diferentes classes
utilizadas durante o treinamento do modelo.

C. Arquitetura utilizada

Os experimentos foram conduzidos utilizando inicialmente
a arquitetura YOLOv8n, uma versio compacta da familia
YOLO, desenvolvida para tarefas de deteccdo de objetos em

Ihttps://labelimg.org/
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Fig. 1. Exemplo de radiografia apds o processo de anotacdo manual.

tempo real [6]. A escolha dessa arquitetura foi motivada
pelo equilibrio entre desempenho computacional e capacidade
de deteccdo, caracteristica particularmente importante em
cendrios com recursos computacionais limitados e conjuntos
de dados reduzidos.

O treinamento foi realizado empregando a estratégia de
transfer learning, utilizando pesos pré-treinados disponibiliza-
dos pela Ultralytics®. Esses pesos foram originalmente obtidos
a partir do conjunto de dados COCO (Common Objects in
Context), permitindo que o modelo iniciasse o treinamento ja
possuindo conhecimento prévio sobre padrdes visuais gerais
e reduzindo a necessidade de grandes volumes de dados
especificos para alcancar resultados satisfatérios [12], [13].

Além da YOLOVSn, foram avaliadas as arquiteturas YO-
LOvVS8s, YOLOv10n e RT-DETR, com o objetivo de investigar
a influéncia da arquitetura no desempenho da deteccdo de
defeitos em radiografias de propelentes sélidos. A comparacio
entre diferentes modelos foi motivada pela necessidade de
verificar se as limita¢cdes observadas ao longo dos experi-
mentos estavam associadas principalmente as caracteristicas
do conjunto de dados ou a capacidade de representacdo da
arquitetura utilizada.

Todos os modelos foram treinados utilizando as mesmas
condi¢des experimentais, incluindo conjunto de dados, es-
tratégia de divisdo, resolucdo de entrada e pardmetros de trei-
namento, permitindo uma comparagao direta e mais justa entre
as arquiteturas avaliadas. Os resultados dessa comparagdo sio
apresentados e discutidos na Subsecdo I'V-C.

D. Estratégia experimental

O desenvolvimento do modelo foi conduzido por meio
de ciclos sucessivos de treinamento, avaliacdo e refinamento
da metodologia. Inicialmente, os experimentos foram reali-
zados utilizando o conjunto de dados original e a arqui-
tetura YOLOv8n como modelo de referéncia. A partir dos
resultados obtidos, foram avaliadas diferentes estratégias en-
volvendo preparacdo dos dados, resolucdo de entrada, pré-
processamento das imagens e revisdo das anotacdes.

Para ampliar a variabilidade do conjunto de treinamento,
foram aplicadas técnicas de aumento de dados (data aug-
mentation) exclusivamente nas imagens destinadas ao treina-
mento. As transformagdes utilizadas incluiram espelhamento
horizontal, espelhamento vertical e a combinag@o simultinea
de ambas, contribuindo para aumentar a diversidade visual das

’https://www.ultralytics.com/
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amostras sem alterar as caracteristicas dos defeitos presentes
nas radiografias.

Também foram investigadas diferentes técnicas de pré-
processamento com o objetivo de aumentar a visibilidade das
bolhas nas imagens radiogréficas. Entre os métodos avaliados
estdo ajustes lineares de contraste com diferentes fatores de
amplificacdo, a técnica CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) [14] e métodos de realce de bordas.
A Fig. 2 apresenta um exemplo de imagem submetida ao
processo de pré-processamento.

Contraste excessivo
alpha=3.

contrast_edge
alpha=1.2 + Laplaciana w=0.3

Imagem original

Fig. 2. Comparacido entre uma radiografia original e a imagem obtida apés a
aplicacdo do pré-processamento contrast_edge.

Além das estratégias de pré-processamento, foram avaliadas
diferentes resolugdes de entrada para a rede neural, incluindo
640 x 640, 768 x 768 e 1024 x 1024 pixels. Os experimentos
buscaram investigar a influéncia da resolu¢do na capacidade
de detecgdo de defeitos pequenos e de baixo contraste.

Ao longo do desenvolvimento do projeto, também foi
realizada uma revisdo das anota¢des do conjunto de dados
com o objetivo de identificar inconsisténcias e instancias
ndo rotuladas anteriormente. Essa etapa foi conduzida apés
a andlise dos resultados obtidos nos ciclos iniciais e passou a
integrar os experimentos subsequentes.

As diferentes combinagdes de resolucio, pré-processamento
e conjunto de dados foram avaliadas por meio de ciclos
experimentais sucessivos. Os resultados obtidos em cada etapa
sdo apresentados e discutidos na Sec¢do IV.

E. Métricas de avaliacdo

O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando métricas
amplamente empregadas em tarefas de deteccdo de obje-
tos: Precision, Recall, mAPS0 (mean Average Precision) e
mAP50-95. A métrica Precision quantifica a proporcdo de
deteccgdes corretas em relagdo ao total de detecgdes realizadas
pelo modelo, enquanto Recall mede a capacidade de identifi-
car os objetos realmente presentes nas imagens.

As métricas mAP50 e mAP50-95 avaliam simultaneamente
a capacidade de localizacdo e classificacdo dos objetos detec-
tados. O mAP50 considera uma detec¢do correta quando a
sobreposic@o entre a caixa prevista e a anotacdo de referéncia
atinge pelo menos 50% de intersecdo sobre unido (/ntersection
over Union — IoU), enquanto o mAP50-95 utiliza multiplos
limiares de IoU entre 0,50 e 0,95, fornecendo uma avaliagido
mais rigorosa da qualidade das deteccdes.

Além das métricas quantitativas, também foram analisadas
as matrizes de confusdo geradas durante a validacdo dos
modelos. Essas matrizes permitiram identificar padrdes de
acerto e erro entre as diferentes classes presentes no conjunto
de dados, auxiliando na interpretagdo dos resultados obtidos
ao longo dos ciclos experimentais.
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E Validagdo cruzada

Considerando a quantidade limitada de radiografias ori-
ginais disponiveis, foi realizada uma valida¢do cruzada do
tipo K-Fold com o objetivo de avaliar a capacidade de
generalizacdo do modelo e reduzir possiveis vieses associados
a uma Uunica divisdo dos dados.

Foi adotada uma estratégia de 4 folds, na qual cada iteracao
utilizou uma imagem original distinta para validacdo e as
demais para treinamento. Dessa forma, todas as radiogra-
fias foram utilizadas ao menos uma vez como conjunto de
validag@o ao longo do processo experimental.

Em cada fold, o modelo foi treinado utilizando os mes-
mos parametros empregados nos experimentos principais,
permitindo avaliar a estabilidade das métricas em diferen-
tes distribuicdes dos dados. As métricas Precision, Recall,
mAP50 e mAP50-95 foram calculadas individualmente para
cada execugdo e posteriormente consolidadas por meio da
média e do desvio padrao.

A utilizacdo da validagdo cruzada permitiu obter uma
estimativa mais robusta do desempenho do modelo, especial-
mente em func¢do da quantidade reduzida de imagens originais
disponiveis para treinamento e validacdo.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Evolugdo dos ciclos experimentais

O desenvolvimento do modelo foi realizado de forma
incremental, por meio de ciclos sucessivos de treinamento,
avaliacdo e refinamento da metodologia. O Ciclo 1 corres-
pondeu ao treinamento inicial utilizando o conjunto de dados
original. A partir dos resultados obtidos, foram identificadas
limitagdes relacionadas a estrutura das classes e a qualidade
das anotacdes disponiveis.

Os ciclos 2 e 3 foram agrupados por fazerem parte
da mesma etapa de refinamento do projeto. O Ciclo 2
concentrou-se na analise dos resultados obtidos anteriormente,
na identificacdo de erros do modelo e na definicdo de novas
estratégias de melhoria. Como ndo houve um novo trei-
namento ao final dessa etapa, ndo foram geradas métricas
independentes para o Ciclo 2.

As modificagdes propostas foram implementadas e avali-
adas durante o Ciclo 3, que incluiu a investigacdo de dife-
rentes técnicas de pré-processamento, como ajustes lineares
de contraste e aplicacdo de CLAHE, além da execu¢do dos
treinamentos correspondentes. Os experimentos permitiram
observar o impacto dessas transformagdes na visibilidade dos
defeitos e no comportamento das métricas de detec¢do. Dessa
forma, as métricas apresentadas na Tabela II representam o
resultado consolidado das atividades desenvolvidas ao longo
dos ciclos 2 e 3.

TABELA 11
EVOLUCAO DAS METRICAS AO LONGO DOS PRINCIPAIS CICLOS DO
PROJETO
Ciclo [ Precision | Recall [ mAP50 | mAP50-95
Ciclo 1 0,465 0,596 0,493 0,178
Ciclos 2-3 0,671 0,824 0,791 0,487
Ciclo 4 (640) 0,867 0,622 0,823 0,522
Ciclo 4 (768) 0,757 0,824 0,857 0,626
Ciclo 5 0,836 0,829 0,864 0,641
Ciclo 6 0,872 0,882 0,879 0,560
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Posteriormente, no Ciclo 4, foram comparadas diferentes
resolucdes de entrada para a rede neural, permitindo avaliar o
compromisso entre preservacdo de detalhes e estabilidade do
treinamento.

Nos ciclos mais recentes, a andlise dos resultados evi-
denciou a necessidade de uma revisdo mais detalhada das
anotacdes. Esse processo resultou na identificacdo de novas
bolhas, principalmente em regides de baixo contraste e de-
feitos de pequenas dimensdes, elevando o nimero total de
instancias anotadas de 3.865 para 6.072. A revisdo tornou
o conjunto de dados mais representativo e reduziu incon-
sisténcias que poderiam impactar tanto o treinamento quanto
a avaliacdo dos modelos.

Observa-se uma evolugdo significativa em relacdo ao mo-
delo inicial. O mAP50 aumentou de 0,493 no Ciclo 1 para
0,879 no Ciclo 6, enquanto o Recall evoluiu de 0,596 para
0,882. Esses resultados indicam que o modelo passou a
identificar uma parcela significativamente maior dos defeitos
presentes nas radiografias ao longo dos ciclos de refinamento.

Os resultados também evidenciam que diferentes estratégias
impactaram as métricas de maneiras distintas. A configuracao
utilizando resolugdo de 640 x 640 pixels apresentou elevada
Precision, porém com redu¢do do Recall. Por outro lado, a
resolucdo de 768 x 768 pixels demonstrou melhor equilibrio
entre capacidade de detec¢ao e qualidade geral das previsdes,
apresentando os melhores resultados para mAP50 e mAP50-
95.

A comparacio entre os ciclos também sugere que as melho-
rias associadas a qualidade do conjunto de dados exerceram
influéncia significativa sobre o desempenho final do modelo.
O refinamento das anotagdes e a inclusdo de novas instancias
permitiram aumentar a representatividade dos defeitos pre-
sentes nas radiografias, contribuindo para a obtencdo dos
melhores resultados observados ao longo do projeto.

B. Resultados da validacdo cruzada

Além da divisdo convencional entre treinamento, validacio
e teste, foi realizada uma validagdo cruzada do tipo K-Fold
com o objetivo de avaliar a capacidade de generaliza¢do do
modelo em diferentes distribui¢des dos dados. Essa etapa €
particularmente importante em conjuntos de dados reduzidos,
pois permite verificar se o desempenho observado depende ex-
cessivamente de uma configuracio especifica de treinamento
e validacdo.

Foi adotada uma estratégia de 4 folds, na qual cada radio-
grafia original foi utilizada individualmente como conjunto de
validagdo em uma das execugdes, enquanto as demais foram
empregadas para treinamento. Dessa forma, todas as imagens
participaram do processo de validacdo ao menos uma vez. Os
resultados obtidos em cada fold podem ser vistos na Tabela
III.

Os resultados demonstram comportamento consistente entre
os diferentes folds avaliados. A métrica mAP50 apresentou
média de 0,691 e desvio padrdo de apenas 0,020, indicando
baixa variagdo entre as diferentes imagens utilizadas na
validagdo. De forma semelhante, o Recall apresentou média de
0,619 e desvio padrao de 0,027, sugerindo que a capacidade de
detec¢ao do modelo permaneceu relativamente estdvel mesmo
quando avaliado em imagens completamente inéditas.

Observa-se que o Fold 1 apresentou os menores resultados
de Precision e mAP50-95. Esse comportamento estd associado
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TABELA 111
RESULTADOS DA VALIDACAO CRUZADA K-FOLD

Folg | Tmagemde | o on| Recall | mApso | ™APSO-

Validacao 95

0 | imgbolhas01] 0,725 | 0613 | 0693 | 0456

|| imgbolhas 02| 0479 | 0663 | 0674 | 0395

2 | imgbolhas.03| 0755 | 0589 | 0673 | 0466

3 | imglimpaOl | 0853 | 0613 | 0722 | 0477

Média 0703 | 0619 | 0691 | 0448
1 + + + +

DP 0138 | 0027 | 002 | 0032

a imagem “img_bolhas_02”, considerada uma das mais desafi-
adoras do conjunto de dados devido a elevada concentragdo de
bolhas pequenas e regides de baixo contraste, caracteristicas
que aumentam a dificuldade da tarefa de deteccao.

Embora os resultados médios obtidos no K-Fold sejam
inferiores aos melhores resultados observados nos ciclos ex-
perimentais, essa diferenga é esperada. Enquanto os experi-
mentos convencionais utilizam uma divisdo fixa dos dados, a
validagdo cruzada impde um cendrio mais rigoroso, avaliando
o modelo em radiografias originais que ndo participaram
do treinamento. Dessa forma, os resultados apresentados
fornecem uma estimativa mais conservadora e realista da
capacidade de generaliza¢do do modelo.

C. Comparagdo entre arquiteturas

Com o objetivo de investigar a influéncia do modelo
sobre o desempenho da tarefa, foram realizados experimentos
comparativos utilizando diferentes arquiteturas de detec¢do de
objetos.

Todos os modelos foram treinados utilizando as mesmas
condi¢des experimentais, incluindo conjunto de dados, es-
tratégia de divisdo, resolucdo de entrada e pardmetros de
treinamento. Dessa forma, as diferencas observadas podem
ser atribuidas principalmente as caracteristicas de cada arqui-
tetura. A Tabela IV apresenta os resultados obtidos para as
arquiteturas avaliadas.

TABELA 1V
COMPARACAO ENTRE ARQUITETURAS DE DETECCAO

Modelo | Precision | Recall | mAP50 | mAP50-95
YOLOvV8n 0,872 0,882 0,879 0,560
YOLOvS8s 0,847 0,855 0,869 0,598
YOLOvV10n 0,525 0,795 0,765 0,478

Observa-se que as arquiteturas YOLOv8n e YOLOvS8s
apresentaram desempenhos bastante préximos, alcancando os
melhores resultados entre os modelos avaliados. A YOLOv8n
obteve os maiores valores de Precision, Recall e mAP50,
enquanto a YOLOVS8s apresentou o melhor resultado para
mAP50-95.

A arquitetura YOLOvV10n apresentou desempenho inferior
em todas as métricas analisadas, especialmente em Precision,
indicando menor capacidade de identificagdo correta dos de-
feitos presentes nas radiografias quando comparada as demais
arquiteturas avaliadas.

Adicionalmente, avaliou-se a viabilidade do modelo RT-
DETR-1. Contudo, devido ao elevado custo computacional
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inerente a essa arquitetura e a auséncia de aceleragdo por
hardware (GPU) no ambiente de desenvolvimento utilizado,
o treinamento demonstrou-se invidvel em CPU, sendo in-
terrompido precocemente nas primeiras etapas. Diante dessa
limitacdo de infraestrutura, a arquitetura foi desconsiderada
do escopo experimental para salvaguardar a integridade e
a confiabilidade da compara¢do quantitativa com os demais
modelos.

Considerando os resultados obtidos, a arquitetura YO-
LOv8n foi mantida como modelo principal do projeto, apre-
sentando o melhor desempenho global entre os modelos
avaliados.

D. Avaliagdo do modelo final

Com base nos resultados obtidos ao longo dos ciclos expe-
rimentais e da comparag@o entre arquiteturas, a configuraciao
final selecionada foi composta pela arquitetura YOLOvVS8n,
resolucdo de entrada de 768 x 768 pixels, pré-processamento
contrast_edge e conjunto de dados revisado.

Essa configuragdo apresentou os melhores resultados glo-
bais do projeto, alcangando Precision de 0,872, Recall de
0,882, mAP50 de 0,879 e mAP50-95 de 0,560. Os resultados
indicam que o modelo foi capaz de identificar corretamente a
maior parte das bolhas presentes nas radiografias, mantendo
simultaneamente baixos niveis de detecgdes incorretas.

A Fig. 3 apresenta a matriz de confusdo obtida para
o modelo final. Observa-se predominancia de classificacdes
corretas para todas as classes avaliadas, indicando que o
modelo foi capaz de distinguir adequadamente as bolhas dos
demais elementos presentes nas radiografias.

Confusion Matrix Normalized

0.90

bolha

elastico -

porta-de-passagem -

Predicted

o

background - .28

bolha -
elastico -

iqi -
background -

porta-de-passagem -

Fig. 3. Matriz de confusdo normalizada do modelo final.

Complementarmente, a Fig. 4 apresenta exemplos de
predi¢des realizadas pelo modelo. As caixas delimitadoras
demonstram a capacidade da rede em localizar defeitos em di-
ferentes regides das radiografias, incluindo cendrios contendo
miltiplas bolhas distribuidas ao longo da imagem.

Os resultados obtidos evidenciam a evolugdo do desem-
penho ao longo do projeto e demonstram a viabilidade da
aplicacdo de técnicas de aprendizado profundo para auxiliar



A
SIGE

bolha 0.78 bolha

bolha 0.68

bolha 0.73
bolha 0.84 bolha 3

bolha 0.62

bolha 0.7

bolha 0.65 lha 0.91

bolha 0.55

bolha 0.62

Fig. 4. Predigdo realizada pelo modelo final em imagens do conjunto de
validag@o.

a identificacdo automdtica de defeitos em radiografias de
propelentes sélidos.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou a aplica¢do de técnicas de apren-
dizado profundo para a deteccdo automdtica de bolhas em
radiografias de grios propelentes. Ao longo do desenvolvi-
mento foram conduzidos ciclos sucessivos de treinamento e
refinamento, envolvendo preparacdo dos dados, aumento de
dados, pré-processamento de imagens, revisdo das anotagdes
e avaliacdo de diferentes arquiteturas de deteccdo.

Os resultados obtidos demonstraram uma evolugdo con-
sistente do desempenho do modelo ao longo dos experi-
mentos. A configuracdo baseada na arquitetura YOLOv8n,
associada a resolugdo de entrada de 768 x 768 pixels e
ao pré-processamento contrast_edge, apresentou os melhores
resultados entre as abordagens avaliadas, alcancando métricas
superiores as obtidas nas etapas iniciais do projeto.

Além das melhorias observadas nas métricas de deteccdo,
o trabalho permitiu compreender de forma mais aprofundada
os desafios associados a identificacdo automadtica de defeitos
em radiografias de propelentes, especialmente em regides con-
tendo bolhas pequenas e padrdes de baixo contraste. A andlise
dos resultados também evidenciou a importancia da qualidade
das anotagdes e do refinamento continuo do conjunto de dados
para o desempenho dos modelos de aprendizado profundo.

Os resultados obtidos demonstram o potencial da utilizacdo
de técnicas de visdo computacional como ferramenta de apoio
a inspe¢do radiogréfica de propelentes sélidos, contribuindo
para o avango de métodos automatizados de deteccdo de
defeitos em aplicacdes aeroespaciais.

Como continuidade desta pesquisa, pretende-se realizar
novos experimentos visando melhorar as métricas de detecg¢do,
com foco principalmente na identificacdo de bolhas pequenas
e regides de baixo contraste. Também serdo conduzidas novas
etapas de refinamento do conjunto de dados e das estratégias
de treinamento.
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Apds a consolidagdo dos resultados para a classe bolha,
a metodologia serd expandida para a detec¢do de outros
defeitos presentes em propelentes sélidos, como trincas e
descolamentos.
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