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RESUMO

Métodos de deteccdo de trincas utilizando redes neurais vém sendo utilizados para analisar
pavimentos devido a sua versatilidade, adaptabilidade e por terem um impacto minimo no
trafego da rede viaria. Nesse contexto, ainda existem desafios a serem explorados, sendo a
otimizacdo de hiperparametros das redes neurais um deles. Os hiperparametros podem ser
relacionados a arquitetura de rede (tamanho dos filtros, profundidade da rede) ou treinamento
(taxa de aprendizado, dropout), e podem impactar no desempenho da rede de forma
significativa. O presente estudo tem como foco a selecdo de melhores arquiteturas de rede, e
posterior otimizacdo dos hiperparametros. A obtencdo das imagens 2D dos pavimentos
asfalticos, ocorreu por meio de um veiculo aéreo ndo tripulado (VANT) no Campus | da
Universidade de Passo Fundo. A partir de imagens com resolucao de 5472 x 3078 pixels, tratou-
se e foram manipulados recortes de 256x256 pixels, em escala de cinza e colorido. Em seguida,
utilizando como base a arquitetura das redes MobileNet, AlexNet, DenseNet, SqueezeNet,
VGG19, ResNet18, ResNet50, ResNet101, iniciou-se a etapa de treinamento das redes neurais,
as quais utilizaram 40.000 imagens, em que 80% foram utilizados para treinamento, e 20% para
a fase de validacdo. Com base nesses dados, realizou-se um estudo comparativo dos valores de
precisdo, recall, erro e tempo de inferéncia gerados por cada uma das redes treinadas, de forma
que foi possivel definir as quatro melhores arquiteturas de rede, e otimiza-las. Por fim, definiu-
se a arquitetura AlexNet, com acuracia de 97,14%, F1-Score de 86,96% como sendo a melhor
escolha de arquitetura, devido ao baixo tempo de inferéncia, de cerca de 34 milissegundos, e
pela eficacia na detec¢do de trincas, com a menor utilizacdo de poder computacional.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Deep Learning, Deteccdo de Trincas, Otimizacao
Bayesiana, Sistema de Geréncia de Pavimentos



ABSTRACT

In recent years many methods of crack detection using neural networks have started to be used
due to their versatility, adaptability, their minimal impact on traffic, for significantly increasing
safety, time use efficiency, and the possibility of being able to cover the entire road network.
Despite the wide use of neural networks, many challenges still need to be better explored, the
optimization of hyperparameters of neural networks being one of them. Hyperparameters can
be related to net architecture (filter size, net depth) or training (learning rate, dropout) and can
significantly impact the network's performance. The present study focuses on the optimized
selection of hyperparameters for 2D images of asphalt pavements, obtained through an
unmanned aerial vehicle (UAV) at Campus | of Universidade de Passo Fundo. With the
acquisition of the 5472 x 3078 pixels images by the UAV, it was possible to start the pre-
processing stage, dividing the image into 256x256 pixels, cropping, and converting the images
to grayscale. Afterwards, using the architecture of the MobileNet, AlexNet, DenseNet,
SqueezeNet, VGG19, ResNet18, ResNet50, and ResNet101 networks as a model, the neural
network training stage began, using 40,000 images, of which 80% were used for training, and
20% for the validation phase. Based on these data, a comparative study of accuracy, recall,
error, and inference time values were generated by each of the trained networks was performed,
then it was possible to define the four best network architectures and optimize them. Finally,
the AlexNet architecture, with an accuracy of 97.14%, and F1-Score of 86,96%, was defined
as the best choice of architecture, due to its low inference time of about 34 milliseconds, and
its effectiveness in detecting cracks, with the lowest use of computational power.

Keywords: artificial intelligence, deep learning, crack detection, hyperparameter tuning, PMS.
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1 INTRODUCAO

De acordo com DNIT (2003), os revestimentos tendem a trincar em algum estagio de
suas vidas, por meio das a¢des do trafego e das condi¢cdes ambientais. A trinca € um defeito que
enfraquece o pavimento e permite a entrada de agua, comprometendo a estrutura. As trincas,
apos consolidadas, aumentam de tamanho e severidade ao ponto de provocar a desintegracdo
do pavimento. Devido a isto, o aparecimento de trincas € um critério importante na decisao da
realizacdo de manutencdes nos pavimentos.

Os mecanismos de degradacdo dos revestimentos asfalticos sdo processos complexos,
em que Vvérios fatores podem ser a origem do aparecimento do trincamento. Podem estar
relacionados aos processos de fadiga, ou a reflexdo de trincas por meio de recapeamento
asfaltico.

O processo de degradacdo pode ocorrer por processos enddgenos e exdgenos, como
ciclos de variagdes da temperatura, caracteristicas dos agregados, rigidez do concreto asféltico,
teor de ligante na mistura ou compactagdo das camadas. (Bastos, 2010)

Manter as rodovias em boas condicdes é vital para a seguranca dos usuarios e é uma
tarefa importante para os departamentos de transporte estadual e federal. Para que essa tarefa
seja executada, é necessario monitorar a degradacdo das condi¢des da rodovia, o que implica
na utilizacdo da méo de obra especializada.

A avaliacdo das condicbes do pavimento e estimativa de deterioracdo sdo parte
integrante de sistema de gestdo de pavimentos. Para que a avaliacdo seja viavel, € necessario a
interpretacdo de informac@es, que cada vez mais provém de meios de aquisicdo automaticos.

Uma alternativa para a interpretacdo das informacdes adquiridas por meios automaticos
e semiautomaticos € o uso de redes neurais artificiais, as quais sdo inspiradas na estrutura neural
bioldgica. Essas estruturas computacionais sdo capazes de aprender a reconhecer padrbes
considerando um processo de treinamento, de modo que, uma vez treinadas, possam ser capazes
de utilizar o conhecimento prévio para aplica-lo a novos dados.

As redes neurais artificias tém a convolucdo como uma das principais operagdes, a qual
é uma operacdo linear que a partir de duas funcdes, gera uma terceira, normalmente chamada
de feature map. No contexto de imagens, pode-se entender esse processo como um filtro, ou
kernel, que transforma uma imagem de entrada.

As Redes Neurais Convolucionais (RNC) estdo sendo utilizadas por métodos de visao

computacional para classificacdo de imagens e deteccdo de objetos. Por estas razdes, surgiram
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estudos que utilizaram algoritmos baseados nas RNC para a detec¢do de trincas em diversas
infraestruturas. Como por exemplo, Xu (2019) desenvolveu um sistema automatizado para
deteccdo de trincas em superficies de concreto em pontes, Nguyen (2021) utilizou RNC para
deteccdo em imagens com ruidos e de baixa qualidade, e Feng (2020) utilizou para deteccdo de
trincas na superficie de barragens.

A deteccdo automatizada de trincas torna 0 processo mais seguro, com menor custo,
mais eficiente e mais objetivo. Por estes motivos, este tipo de pesquisa tem se tornado atrativo,

tanto para a academia quanto para a industria.

1.1  Probleméatica da Pesquisa

Segundo o Anuario 2021 do CNT do Transporte, houve um crescimento de 57,1% na
frota de veiculos em relacdo a 2011, na qual, de toda a malha rodoviéria, 61,9% das rodovias
apresentavam algum tipo de problema no estado geral, sendo que 52,2% dos trechos possuiam
algum problema no pavimento, e 46,9% dos trechos avaliados possuiam algum problema de
desgaste, trincas ou corrugacgédo. A grande quantidade de pavimentos com algum tipo de defeito
gera impactos para a sociedade em geral, pois reduzem o conforto dos usuérios, aumentam o
risco de acidentes, reduzem a velocidade de trafego e trazem custos em geral para 0s usuarios.

De forma a reduzir os impactos dos pavimentos danificados, faz-se necessario a
utilizacdo de sistemas de geréncia de pavimentos, para que 0s gestores possam ter informacoes
das condi¢Ges dos pavimentos, de modo a tomarem decisGes mais eficientes e acertadas.

Para a obtencdo de informacdes fidedignas que irdo alimentar o sistema de gestdo de
pavimentos é necessario empregar alguma metodologia que possibilite a realizacdo de coletas
de dados por avaliadores. Estas metodologias podem ser inspe¢des manuais, semiautomaticas
ou automaticas. Metodologias manuais e semiautomaticas dependem do conhecimento de cada
avaliador, podendo contribuir para um aumento na variabilidade das informacdes, e reducéo na
confiabilidade dos dados levantados.

Assim, torna-se importante a utilizacdo de meios automaticos para reduzir a
variabilidade do levantamento, possibilitar inspecdo de maior cobertura da malha viaria, e
tornar mais eficiente o tempo utilizado para a inspecdo. Uma forma de utilizar os métodos
automaticos de inspecdo de pavimentos é através de redes neurais profundas, que sdo uma das
mais conhecidas e populares ferramentas de aprendizagem e permitem a extracédo de

caracteristicas complexas.
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Ao contrario dos algoritmos padrdo de extracdo de caracteristicas, as redes neurais
profundas usam varias camadas ocultas para aprender hierarquicamente a representacédo de alto
nivel de uma imagem. Por exemplo, a primeira camada pode detectar bordas e curvas na
imagem, a segunda camada pode detectar partes do corpo do objeto, a terceira camada pode
detectar o objeto inteiro.

Para que um sistema de inspecdo automatizada, utilizando visdo computacional,
funcione, é importante que haja compreensdo das funcdes e dos parametros utilizados, sendo
que o progresso atual na visdo computacional tem sido baseado no desenvolvimento de recursos
que minimizam a lacuna entre as representacdes de alto nivel, interpretadas por humanos, e 0s
recursos de baixo nivel detectados pelos algoritmos. (Triggs, 2005) Portanto, a problematica
gue motiva o presente estudo é a busca por parametros, configuracdes e modelos de inspecédo
automatizada que sejam mais eficientes na deteccdo de trincas no pavimento, fazendo com o
que o poder computacional despendido seja menor.

Acredita-se que com a utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais sera possivel
minimizar a lacuna entre as interpretacfes dos defeitos no pavimento feitos pelo humano, do
interpretado pela maquina, o que gera maior confianga e confiabilidade nas interpretacGes dos
dados obtidos.

1.2 Justificativa

Devido ao desenvolvimento da rede viaria e do aumento no trafego, a manutencao dos
pavimentos torna-se cada vez mais urgente e necessaria. Por esta razdo, a coleta e interpretacao
dos dados de condi¢do do pavimento devem ser feitas de forma célere e confiavel. Como
resultado, migra-se cada vez mais de sistemas manuais para sistemas semiautomaticos ou
automaticos na deteccéo e interpretacao de informacdes.

Os dados coletados por meio de imagens da superficie do pavimento para analise
posterior podem ser sensiveis ao brilho, condi¢bes climéticas, objetos na estrada, como
manchas de dleo, entre outros. Por esta razdo, os algoritmos precisam ter capacidade de eliminar
os ruidos, e demonstrar resultados com maior confiabilidade.

Segundo Dhital (2012), a deteccdo de trincas em estagio inicial € uma das formas de
prevenir que danos mais graves ocorram, ou que haja a falha completa da infraestrutura
analisada. No Brasil, cerca de 31,9% da extensdo da superficie do pavimento possui trincas em
malha, ou remendos. (CNT, 2018)
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Por estas razdes, a detec¢do automatizada de trincas nos pavimentos € uma importante
tarefa para auxiliar inspecdes rodoviarias em infraestruturas de transporte. Assim como por se
tratar de uma forma de inspecdo ndo-destrutiva, despertando um crescente interesse no
desenvolvimento dessas técnicas.

O interesse dos pesquisadores pode ser mensurado pela quantidade de artigos publicados
nos ultimos anos. De acordo com uma analise bibliométrica utilizando o pacote bibliometrix do
software R (https://bibliometrix.org), 145 documentos foram encontrados para uma busca de
artigos com as palavras Convolutional Neural Network, Pavement e Crack. Entre os artigos,
nenhum foi publicado por pesquisadores brasileiros, e a maioria vem sendo publicado nos
altimos quatro anos, conforme pode ser visto na Figura 1, o rapido crescimento de publicacbes

a partir do ano de 2017.

Figura 1 - Producéo Cientifica Anual de artigos

Year

Fonte: Prdprio autor (2021).

Segundo McGhee (2004), pelo ponto de vista financeiro, demonstrou-se que o custo
total da coleta de dados das condicdes do pavimento e processamento para a analise da situacdo
do mesmo variava entre $30 a $125 dolares por milha (cerca de R$ 90 a R$ 380 por quilémetro),
além da coleta automatizada possuir um impacto minimo no trafego, um aumento significante

na seguranca, eficiéncia no uso do tempo, e a possibilidade de cobrir a totalidade da rede viéria.
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E importante também otimizar a rede neural, com as melhores configuragdes possiveis
para que sejam utilizados menos recursos computacionais, diminuindo o tempo de
classificacéo, e utilizando um volume de dados maior em menos tempo.

Ao se fazer a classificagdo automatizada utilizando a rede neural, poupa-se tempo
também dos operadores humanos, o que implica na redugdo de custos, ou tempo livre para
outras tarefas que sejam necessarias.

Por estas razoes, justifica-se o uso das redes neurais como uma alternativa a deteccédo
de defeitos no pavimento, assim como a necessidade de conhecer as melhores configuracdes e

redes neurais para esta utilizagéo.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Treinar e comparar o desempenho de Redes Neurais Convolucionais destinadas a
deteccdo de trincas em pavimentos flexiveis para definir a melhor rede e as configuracdes

otimizadas de hiperparametros.

1.3.2 Objetivos Especificos

a)  Adquirir e tratar conjunto de fotografias de pavimentos com utilizacéo de drone,
realizando andlise visual e computacional de cada segmento de imagem em
estudo.

b)  Treinar oito Redes Neurais Convolucionais consolidadas e gerar modelos
inteligentes para deteccédo de trincas em pavimentos flexiveis, estabelecendo o
erro entre o real e o determinado pela rede.

c)  Comparar as redes utilizando diferentes configuracdes de hiperpardmetros, para
estabelecer as melhores definicdes, e elencar melhores parametros e melhor rede

neural para detecgédo de trincas em pavimentos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1  Geréncia de Pavimentos

Entre as principais economias mundiais, o Brasil & o pais com maior concentracéo
rodoviaria de passageiros e de transporte de cargas. Segundo CNT (2021), 65% do transporte
de mercadorias e 95% do transporte de passageiros é feito no modo rodoviario.

Por estar relacionado com grande parte da movimentacdo de cadeias produtivas, o0 modo
rodoviario se faz cada vez mais relevante, sendo importante manter seu desempenho adequado
e intervengdes de manutencao frequentes.

De toda a extensdo da malha rodoviéria brasileira, somente 12,4% é pavimentada.
Destas, 30% sdo compostas de rodovias federais, enquanto 70% sdo rodovias estaduais e
municipais. Destas, 61,8% das rodovias avaliadas apresentam algum tipo de problema no estado
geral, sendo que 46,9% dos trechos avaliados tém problemas no pavimento, contendo desgaste,
trincas isoladas ou em malha, corrugacao, entre outros defeitos. (CNT, 2018)

De acordo com Li (2017) e Radopoulou (2017), a avaliacdo da condi¢do do pavimento
é fundamental para projetar, determinar cronogramas, métodos, orcamentos e decidir sobre
programas de manutencao eficazes. Além disso, 0 Departamento Nacional de Infraestrutura de
Transportes (DNIT, 2011) indica que a interrupgdo ou reducdo dos servi¢os necessarios para a
manutencdo do pavimento estd associada ao aumento dos custos operacionais dos veiculos,
assim como maior investimento para a recuperacdo do pavimento.

Por esta razdo, a geréncia de pavimentos € um importante instrumento de apoio na
tomada de decisdes, permitindo a busca de meios mais eficientes para a correcdo de defeitos na
estrutura e no funcionamento dos pavimentos, fazendo com que ocorra uma melhor alocagéo
de recursos e promovendo uma manutencdo de qualidade nos pavimentos urbanos.

A geréncia de pavimentos é um processo amplo, no qual esta envolvido o ciclo de vida
dos pavimentos, servindo de base para a tomada de decisdo em todos os estagios, desde o
projeto e orcamentagdo do pavimento, construgdo, e monitoramento das condigdes dos
pavimentos, permitindo a manutencdo da qualidade e maior vida atil dos pavimentos. (Lima,
2006)

2.1.1 Coleta de Dados
O levantamento visual das condi¢fes do pavimento pode ser realizado de trés maneiras:

manual, semiautomatico ou automatico. Levantamentos visuais manuais sao realizados a pé ou
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em viagens de baixa velocidade por especialistas, que documentam os defeitos existentes
observados. (Pierce, 2019). Atualmente o levantamento visual € um dos métodos mais
utilizados para avaliacdo das condicdes fisicas e funcionais das rodovias.

As principais normas utilizadas para a coleta de dados sé&o do Departamento Nacional
de Infraestrutura de Transportes (DNIT), que definem criteriosamente as condigdes e
procedimentos para o levantamento e avaliacdo dos pavimentos. S&o elas:

Norma DNIT n° 005/2003 — TER, que define os termos empregados em defeitos que
ocorrem nos pavimentos flexiveis e semirrigidos;

Norma DNIT n° 006/2003 — PRO, que estabelece condigdes exigiveis para a avaliacdo
objetiva da superficie de pavimentos rodoviarios flexiveis e semirrigidos;

Norma DNIT n° 007/2003 — PRO, que trata da avaliacdo da condicéo de superficie de
rodovias de pavimentos flexiveis e semirrigidos;

Norma DNIT n°® 008/2003 — PRO, que institui procedimentos para o levantamento
visual continuo, exigiveis na avaliacdo da superficie de pavimentos flexiveis e semirrigidos;

Norma DNIT n° 009/2003 — PRO, que fixa procedimentos para a avaliacdo subjetiva da
superficie de pavimentos flexiveis e semirrigidos com base no seu Valor de Serventia Atual
(VSA), indicando o grau de conforto e suavidade ao rolamento proporcionado pelo pavimento
ao usuario.

Ha também outras referéncias como o Manual para Identificacdo de Defeitos de
Revestimentos Asfalticos de Pavimentos (MID) e o Highway Capacity Manual (HCM —
Manual de Capacidade Rodoviéria).

Dentre as normas citadas, as inspec¢des ocorrem principalmente pela norma DNIT
008/2003 — PRO, que indica o uso de um veiculo equipado com velocimetro/odémetro, o qual
deve operar a uma velocidade média de 40 km/h.

O processo de levantamento das condicbes do pavimento € feito através do
preenchimento de um formulario com a observacdo da frequéncia de cada defeito abrangido
pelo formulério: trincas, remendos, panelas, afundamento, ondulagdes, escorregamento do
revestimento, exsudacao e desgaste.

Métodos semiautomaticos necessitam algum tipo de interacdo humana, normalmente
um especialista faz a identificacdo visual dos defeitos do pavimento através de imagens obtidas
do pavimento.

Os métodos automaticos ndo envolvem interagdo humana na deteccdo e classificacéo

dos defeitos. Nesse método o algoritmo é usado para visualizar as imagens e automaticamente
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identificar e classificar os defeitos, medindo a extensdo e severidade, e compilando os

resultados em um banco de dados. (Pierce, 2019)
2.2 Aprendizagem de Méquina

Segundo Samarasinghe (2016), a aprendizagem de maquina é um tipo de inteligéncia
artificial que permite ao computador aprender a partir de dados sem ter sido explicitamente
programado. O objetivo é permitir criar modelos que consigam aprender a partir de dados de
treinamento, sem regras ou logica a partir de um humano. Os métodos de aprendizagem podem
ser supervisionados, semi-supervisionados, ou ndo supervisionados. Este trabalho terd como
enfoqgue o aprendizado supervisionado utilizando aprendizagem profunda, mais
especificamente Redes Neurais Convolucionais.

A Figura 2 demonstra como as Redes Neurais Convolucionais estéo relacionadas com
outros campos de estudo, e sdo pertencentes ao campo de estudo de aprendizagem profunda e
aprendizagem de maquina. Este topico se relaciona com a utilizacdo de ferramentas de visao
computacional, os quais possibilitaram avangos na classificacdo de imagens em diversos

campos de estudo.

Figura 2 - Relacdo entre os campos de estudo

Computer
Vision

Fonte: Khan (2018).

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais distribuidos e
paralelos compostos de unidades de processamento, os neurdnios, densamente conectados. Elas
tém a propensdo natural de armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o
uso com base em modelos matematicos, ou seja, tais técnicas adquirem conhecimento através

da experiéncia (Reis, 2018).
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A propriedade que é de importancia primordial para uma rede neural é a sua habilidade
de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho através da aprendizagem.
Ocorre com o tempo de acordo com alguma medida preestabelecida. Uma rede neural aprende
acerca do seu ambiente através de um processo iterativo de ajustes aplicados a seus pesos.
(Haykin, 2001)

Segundo Samarasinghe (2006), todas as redes neurais possuem conexdes que ligam as
entradas aos neurdnios e 0s neurdnios a saida. Estas conexdes sao chamadas de pesos, 0s quais
permitem a rede se adaptar ao ambiente. Esta adaptacao ocorre através de aprendizagem, que
pode ser supervisionado ou nao.

A forma mais comum de aprendizagem é a supervisionada. Neste caso, o autor da rede
neural deve ter conhecimento do ambiente, e passar este conhecimento atraves de uma série de
exemplos de entrada e saida. O entendimento por parte da rede ocorre através de treinamento
(Haykin, 2009).

Durante o treinamento, por exemplo, a rede é alimentada com uma imagem e produz
uma saida na forma de um vetor de pontuacao, em cada categoria possivel de saida. O resultado
determinado pela rede é aquele com a pontuacdo mais alta, porém dificilmente seré o resultado
correto antes do treinamento.

Desta forma, mede-se o erro do resultado dado pela rede, para o resultado esperado,
ajustando-se 0s pesos. Este ajuste é feito com base na variacdo do erro, ou seja, ao aumentar
um determinado peso o erro pode aumentar ou diminuir (Lecun, 2015).

Ap0s o processo de treinamento, é feita a avaliagdo do desempenho do algoritmo
através de uma série de exemplos, chamado de processo de validacdo. O objetivo deste
procedimento é testar a capacidade de generalizacdo da rede, medindo a habilidade de produzir

bons resultados com dados que nao foram utilizados durante o treinamento.

2.3.1 Mobile Net

A rede MobileNet foi criada em 2017 com o intuito de ser uma rede neural
convolucional mais simplificada, com a possibilidade de ser utilizada de forma embarcada em
aplicacOes relacionadas a visdo computacional.

Conforme Howard et al. (2017), as redes MobileNet possuem camadas de convolugdes
separaveis em profundidade, isso modifica a convolucdo tradicional fazendo com que seja

executada em dois passos distintos. A Tabela 1 demonstra as camadas da rede MobileNet, onde
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h& primeiramente, a aplicacdo de um filtro para cada canal de entrada, e posteriormente essas

saidas sdo combinadas em uma convolugéo ponto a ponto.

2.3.2 AlexNet

Tabela 1 - Arquitetura da rede MobileNet

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /s2 I XIx3Ix3I2 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3 x 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1 x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw /s2 3 x 3 x 64dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw /sl 3 x 3 x128dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1 x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw /s2 3 x 3 x128dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1 x1x128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw /sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw /s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1x256x 512 14 x 14 x 256
B Convdw/sl | 3 x3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1 x1x512x 512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3 x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1 x1x512x 1024 7x7x512
Conv dw /s2 3 x 3 x 1024 dw 7x7x1024
Conv /sl 1 x1x1024 x1024 | 7x 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 7TxT7x1024
FC /sl 1024 x 1000 1 x1x1024
Softmax / sl Classifier 1 x1x 1000

Fonte: Howard et al., (2017).

A rede AlexNet foi criada em 2012 por Krizhevsky et al. (2012), e possui oito camadas,

nas quais as cinco primeiras sdo camadas de convolucédo, e as trés ultimas completamente

conectadas. Em sua ultima camada ha um softmax, o qual realiza uma distribuicdo de

probabilidade entre as 1000 classes do banco de dados do ImageNet. (Souza, 2020)
A rede neural AlexNet possui uma arquitetura com 60 milhGes de parametros, e utiliza
métodos de aumento dos dados através de duas formas distintas, sendo a primeira a translacédo

e reflexdo horizontal, e a segunda uma alteracdo na intensidade dos canais de cores nas imagens

em treinamento. (Krizhevsky, 2012)

A Figura 3 demonstra as oito camadas da rede Alexnet, alem de outros detalhes de

transformacGes ocorridas entre cada uma das camadas, finalizando em camadas totalmente

conectadas.
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Figura 3 - Arquitetura da rede AlexNet
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Fonte: Krizhevsky et al., (2012).

2.3.3 DenseNet

Na rede DenseNet, cada camada obtém informacgdes das camadas predecessoras, e tem
como saida informacdes que serdo passadas para todas as proximas camadas. Desta forma, usa-
se a concatenacgao para que haja informagdes comuns a todas as camadas.

Com isso, procura-se ter uma maior eficiéncia computacional e na utilizacdo da
memoria, de forma que essas redes requerem um menor numero de parametros do que outras

redes tradicionais, e ndo necessitam fazer o aprendizado de modo redundante. (Ruiz, 2018)

Figura 4 - Arquitetura da rede DenseNet
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- Fohrtre: Huang et al., (2017).
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2.3.4 SqueezeNet

A rede SqueezeNet propde a substituicdo de convolugdes tradicionais por convolugdes
separaveis em profundidade, de forma que seja uma arquitetura reduzida, mas com boa taxa de
acerto.

A rede ainda teria vantagens em relacdo a ter um treinamento distribuido de maneira
mais eficiente, possuindo menor sobrecarga ao exportar novos modelos e a possibilidade de

implementagdo em sistemas embarcados. (Souza, 2020)

Figura 5 - Arquitetura da rede SqueezeNet
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Fonte: Adaptado de landola et al., (2016).

2.3.5 Visual Graphic Group - VGG19

A rede VGG foi criada em 2014 com objetivo de compreender os efeitos da quantidade
de camadas de uma rede neural convolucional em sua acurécia. Utilizaram-se diversos
experimentos com uma mesma base de arquitetura, mas com um numero diferente de camadas
de convolugdo (Simonyan, 2015).

Arede VGG19 possui convolugdes que utilizam sempre kernels de tamanho 3x3 e stride

1. Ha também camadas de max-pooling ap0s as convolugdes de numero 2, 4, 8, 12 e 16. E ao
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final, na ultima camada completamente conectada, ha uma camada softmax que define a

probabilidade de a imagem ser classificada em um grupo (SOUZA, 2020).

Figura 6 - Arquitetura da rede VGG19
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Fonte: Zheng et al., (2018).

2.3.6 Residual Neural Network — ResNet

As redes ResNet50, ResNet101 e ResNetl152 utilizadas funcionam de jeito similar,
possuindo mais, ou menos camadas de convolucdo, conforme pode ser visto na imagem
comparativa entre as diferentes redes.

Estas redes funcionam de forma que as camadas continuem a receber valores dos
resultados de funcdes de ativagdo néo linear, a0 mesmo tempo em que implementam blocos
residuais, podendo ser blocos identidade, ou blocos convolucionais. E ao final a camada
totalmente conectada passa por uma camada softmax, que ira definir valores de saida entre o

numero de classes utilizadas.

Tabela 2 - Arquitetura das redes ResNet

layer name | output size 18-layer | 34-layer | 50-layer | 101-layer \ 152-layer
convl 112x112 Tx7, 64, stride 2
3%3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ] [ 1x1,64 ]
5 , , ,
comZx | 36x36 [g:g 23 }xz { g:gz ]xfi 3x3.64 | x3 Ix3.64 | x3 33,64 | x3
" J | 1x1,256 | | 1x1,256 | | 1x1,256 |
[1x1,128 | [1x1,128 | [ 11,128 |
comv3x | 28x28 [gi;gg ]xZ Bji }ig ]x4 3x3,128 | x4 | | 3x3,128 | x4 3x3,128 | x8
' g 1x1,512 | | 1x1,512 | | 1x1,512 |
[ 1x1,256 ] 1x1,256 ] 1x1,256 ]
comvdx | 14x14 [g:ggg ]x2 ﬁ:g;gg ]xﬁ 3x3,256 | %6 | | 3x3.256 |x23 | 3x3.256 |x36
' IR | 1x1,1024 | 1x1,1024 | 1x1, 1024 |
[ 1x1,512 1x1,512 1x1,512
com5x | Tx7 [;ig;i; ]x2 H:gg}; ]x3 3x3,502 |3 | | 3x3.512 [x3 | | 3x3.512 |x3
' g | 1x1,2048 | 1x1,2048 1x1,2048
I1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 18x10° [ 36x10° [ 38x10° | 7.6x10° [ 13x10?

Fonte: He et al., (2015).
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2.4 Meétricas de avaliagdo de desempenho

A avaliacdo do modelo € composta de meétricas, entre as quais as mais utilizadas sao
acuracia, precisdo, recall e F1-Score. E importante considerar um conjunto abrangente de
métricas para que seja viavel compreender como cada parametro afeta a rede neural, e quais
sdo as vantagens e desvantagens de suas utilizaces.

Os resultados obtidos pela rede neural podem ser divididos em quatro, conforme pode
ser visto no Quadro 1: verdadeiro positivo (VP), que representa a porcentagem de imagens
positivas classificadas corretamente, falso positivo (FP), indicando a porcentagem de negativos
classificados incorretamente, falso negativo (FN), estabelecendo aqueles que deveriam ser
classificados como positivos, mas foram determinados como negativos, e verdadeiro negativo

(VN), cuja porcentagem apresenta a correta classificacdo dos negativos (Hoang, 2018).

Quadro 1 - Respostas do algoritmo através de classificadores binarios.

Detectado
Sim Né&o
R Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
e (VP) (FN)
a Né&o Falso Positivo Verdadeiro Negativo
| (FP) (VN)

2.4.1 Acurécia

A acurécia € usada para indicar a qualidade do resultado de determinada tarefa. O fato
de que as RNC podem alcangar precisdo em estado da arte em uma ampla gama de tarefas é
uma das principais razdes que impulsionam a popularidade e ampla utilizagao nos dias de hoje.

A Acurécia pode ser definida pela Equacéo 1.

Verdadeiros Positivos (TP) + Verdadeiros Negativos (VIV)

Acuracia = Total (1)
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2.4.2 Precisdo

E considerado como a porcentagem de padrdes classificados como pertencentes a classe

positiva e que realmente pertencem a classe positiva, definida pela Equacéo 2.

. Verdadeiros Positives (TP) |
Precisdo = _ — — ——
Verdadeiros Positivos (TP) + FalsosPositivos (FP) @)

2.4.3 Recall

Proporcéo de padrdes da classe positiva identificada corretamente. Indica o qudo bom o
modelo é para identificar a classe positiva, e é definida pela Equacéo 3.

Recall = Verdadeiros Positives (TFP)
®C0% = Verdadeiros Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN) 3)

2.4.4 F1-Score

Essa métrica (Equagdo 4) combina preciséo e recall de modo a trazer um nimero Unico
que indique a qualidade geral do modelo e trabalha bem até mesmo com conjuntos de dados

que possuem classes desproporcionais. (Leal, 2017)

2 * precisao * recall
o precisao x reca
Fl = precisao + recall 4)

2.4.5 Relacédo F1-Score / Tempo

Também se fez utilizacdo de dois par@metros importantes, que foram relacionados para
que a comparacdo pudesse levar em consideracdo o tempo de inferéncia e as imagens

classificadas de forma errbnea.

F1 - Score (%)
Tempo de Inferéncia (ms)

indice F1 — Score/Tempo = (5)
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Para tal, calculou-se a relagdo F1-Score/Tempo, pela simples divisdo dos valores de F1-
Score e o0 tempo de inferéncia em milissegundos. O célculo é dado pela formula 5, e os
resultados serdo discutidos no tépico 4.

Definiu-se como métrica de avaliacdo da pesquisa a relacdo F1-Score /Tempo, pois a
pesquisa pretende levar em consideracdo também o tempo de inferéncia, visando uma possivel

aplicacdo pratica em tempo real.

25 Redes Neurais Convolucionais

Segundo Khan (2018) as RNCs sdo uma classe de modelos Uteis tanto para paradigmas
de aprendizagem supervisionada quanto nao supervisionada.

O mecanismo de aprendizagem supervisionada é aquele onde a entrada para o sistema
e as saidas desejadas sdo conhecidas e 0 modelo aprende um mapeamento entre 0s dois. J& no
mecanismo de aprendizagem nao supervisionada, os rotulos para um determinado conjunto de
entradas ndo sdo conhecidos, e 0 modelo visa estimar a distribuicdo subjacente das amostras de
dados das entradas.

As RNCs aprendem a mapear uma determinada imagem para a categoria
correspondente, detectando uma série de caracteristicas abstratas, que vao desde as mais
simples até as mais complexas. Estas caracteristicas discriminatorias sao entdo utilizadas dentro

da rede para prever a categoria correta de uma imagem de entrada.

2.5.1 Uso de Redes Neurais Convolucionais na Detecc¢édo de Trincas

Zhang et al. (2017) utilizaram uma RNC para deteccdo de trincas em superficies 3D que
atingiu precisdo de 90,13% na fase de treinamento e de 87,63% na fase de validag&do, com uma
medida F de 88,86%. Os autores constataram que o maior desafio da deteccdo de trincas esta
em atingir alto desempenho em ambientes complexos e diferentes entre si.

Pauly et al. (2017) obtiveram 91,3% de acuracia quando o algoritmo foi testado com
imagens do mesmo local das imagens de treinamento, e 90,1% quando utilizadas imagens de
um pavimento diferente. Concluiram, portanto, que o local de origem das imagens é um ponto
importante a ser destacado, podendo ser um obsticulo na universalizacdo de uma RNC.
Também destacaram que guanto mais densa é a rede, melhor é o desempenho em termos de

acuracia.
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Hoang (2018) relata que as RNCs tém vantagem quando usadas para identificar a
presenca de trincas em pavimentos. Em sua pesquisa, o autor comparou o desempenho de uma
rede neural convolucional com um método de deteccdo de bordas. A RNC alcancou melhor
resultado, apresentando acuracia de 92,08% contra 79,99% do outro método.

O estudo desenvolvido por Domitrovi¢ et al. (2018) conseguiu determinar corretamente
a existéncia de trincas em cerca de 95% dos casos. Wang et al. (2017) propuseram uma RNC
que atingiu acuracia de 96,32% na fase de treinamento e de 94,29% na fase de validacdo. Os
autores constataram que 0s erros ocorreram principalmente ao redor das trincas e nas bordas
das imagens.

Jiale (2022) desenvolveu uma rede para o calculo de indice de qualidade do pavimento,
baseando-se na visdo computacional das trincas para o calculo da condi¢do do pavimento. Jiale
utilizou Redes Neurais Convolucionais e algoritmos genéticos e obteve acuracia de 98% com
tempo de inferéncia de 47 milissegundos.

Em relacdo a otimizacdo de hiperparametros na deteccdo de trincas, Zhou (2020)
utilizou imagens 3D obtidas por meio de scaner a laser, utilizando 36 combinac@es diferentes
de arquitetura de rede, com o tamanho de kernel variando de 3x3 pixels até 11x11 pixels,
profundidade de 5 a 8 camadas ocultas, e width de 16 a 96 kernels em cada camada de
convolucdo. Apds a selecdo das melhores configuragdes de arquitetura, definiram-se

parametros de treinamento das taxas de aprendizado, fator dropout e min-batch.

2.5.2 Parametros do modelo

Em um algoritmo de Machine Learning, os parametros sdo ajustados diretamente pelo
processo de aprendizado e influenciam diretamente no desempenho do algoritmo. Os
coeficientes de uma regressao linear, os pesos de uma rede neural, as camadas, filtros, todos o0s
pardmetros que se ajustam ao treinar o modelo preditivo para um conjunto de dados. (Miura,
2020)

2.5.2.1 Camadas

Uma rede neural convolucional é composta de camadas, algumas dessas camadas
podem ter diferentes fungdes, como por exemplo a normalizagdo, pooling, convolugdo e
camadas totalmente conectadas. A camada mais importante € a de convolucéo, a qual aplica

uma serie de filtros que geram uma resposta de saida.
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2.5.2.2 Filtros

Os filtros sdo matrizes de numeros discretos, no qual o peso de cada filtro é aprendido
durante o treinamento da rede neural. O filtro € utilizado para extrair caracteristicas das imagens

de entrada. Os filtros se movem ao longo das imagens por meio da defini¢do do valor de Stride.

2.5.2.3 Stride

O stride € um parametro das Redes Neurais Convolucionais que modifica 0 movimento
dos filtros sobre uma imagem. Ele pode reduzir a resolucdo da imagem de saida, e € utilizada
para ajustar a dimensionalidade dos dados efetivamente. Quanto maior o valor do stride, mais
resumido os dados serdo, e quanto menor, maior sera a sobreposicdo dos filtros, e maior sera a

quantidade de dados.

2.5.2.4 Funcdes de Perda

A funcdo de perda é utilizada para avaliar uma combinacdo de pesos, procurando
minimizar os valores de erro. A escolha da fungdo de perda estd diretamente relacionada a
funcdo de ativaco utilizado na camada de saida da rede neural. E importante definir a funcéo

de perda corretamente para que ela represente 0 modelo, e obtenha os resultados satisfatorios.

2.5.3 Hiperparametros

No treinamento de um algoritmo de aprendizado, 0s hiperparametros sao variaveis que,
de alguma forma, governam o espaco do modelo ou o procedimento de ajuste do mesmo,
visando assim a redugdo do seu erro de generalizacdo. Se, por um lado, esta caracteristica
peculiar dos hiperpardmetros possibilita a obtencdo de modelos com melhores desempenho de
predicdo, por outro, paga-se um precgo pelo esforco inerente a estimacdo dos valores 6timos.

Os hiperparametros sdo variaveis que controlam o proprio processo de treinamento. Por
exemplo, faz parte da configuracdo de uma rede neural profunda decidir quantas camadas
ocultas de nds precisam ser usadas entre a camada de entrada e a camada de saida, bem como
guantos nos cada camada precisa usar. Essas variaveis nao estdo diretamente relacionadas aos

dados de treinamento. Elas sdo variaveis de configuracdo. Os parametros mudam durante um o
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treinamento, enquanto os hiperparametros geralmente permanecem constantes. (Cloud Google,

2020)
2.5.3.1 Taxa de aprendizado

A taxa de aprendizado especifica a rapidez com que a aprendizagem ocorre. Um valor
de zero indica que ndo ha aprendizado e, a medida que o valor aumenta, 0 modelo aprende a
uma velocidade mais rapida. Valores maiores para a taxa de aprendizado podem acelerar o
processo de treinamento, no entanto, também podem induzir oscilagdes que podem retardar a
convergéncia para uma solucdo aceitavel. Tem sido comum usar um valor entre 0 e 1. Deve-se

utilizar uma taxa de aprendizado menor para guiar lenta e suavemente a descida em direcdo aos

pesos ideais, conforme a Figura 7.

Figura 7 - Taxa de aprendizado Baixa

>

Fungdo J{w)

Peso [w)

Fonte: Samarasinghe, 2016

A Figura 8 mostra o efeito de uma grande taxa de aprendizado. Demonstrando que o
erro pode inicialmente diminuir, mas devido a grande taxa de aprendizado, os incrementos de
peso também podem ser tdo grandes que o minimo global da superficie do erro pode ser
alcancado ap6s um longo tempo ou a solu¢do pode oscilar em torno do minimo e nunca o

alcancar. (Samarasinghe, 2006)
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Figura 8 - Taxa de aprendizado Alta

Fungao J{w)

Peso [w)

Fonte: Samarasinghe, 2016

2.5.3.2 Momento

O momento é outra abordagem de aproximacdo que proporciona estabilidade ao atingir
0s pesos ideais durante o aprendizado, e pode ser util para alguns problemas, especialmente no
aprendizado de méquina. Este método basicamente marca a média das mudangas de peso do
passado no novo incremento de peso a cada mudanca de peso, suavizando assim a mudanca de

peso total.

2.5.3.3 Dropout

Durante o treinamento da rede, cada neurbnio é ativado com uma probabilidade fixa,
geralmente 0,5 ou definido usando um conjunto de validagdo. Esta amostragem aleatoria de
uma sub-rede dentro da rede em escala real introduz um efeito de conjunto durante a fase de
teste, onde a rede completa é usada para realizar a previsao. O dropout funciona bem para fins
de regularizagdo e d& um aumento significativo no desempenho em dados ndo vistos na fase de
teste. (Khan, 2019)

2.5.4 Otimizagao de Hiperparametros

A estimacdo hiperparamétrica 6tima possui desafios que estdo ligados ao tipo de
algoritmo de aprendizado utilizado, a funcdo de custo empregada, aos conjuntos de dados de
treinamento e teste, dentre outros. Na maior parte dos casos, a otimizacdo hiperparamétrica é
tipicamente abordada como um problema de derivada inexistente, mono-objetivo e de dominio
restrito (Alvarenga, 2018).
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O ajuste do hiperparametro € o processo de determina¢do da combinagdo correta de
hiperparametros que permite que o modelo maximize o desempenho. A determinacdo da
combinacéo correta de hiperparametros é a Unica maneira de obter o maximo desempenho dos
modelos.

Segundo Alvarenga (2018), existe um apelo por parte da comunidade cientifica por
métodos automaticos para realizar a otimizacdo hiperparamétrica de modelos. Varias
abordagens diferentes sdo encontradas na literatura para lidar com este problema, como: a
Busca em Grade, a Busca Aleatéria, a Otimizacdo baseada no Gradiente, métodos de

Computacdo Evolucionaria e a Otimizacao Bayesiana.

2.5.4.1 Ajuste Hiperparamétrico Manual

O ajuste manual de hiperpardmetros é realizado usando diferentes combinagdes de
hiperparametros, selecionados e configurados manualmente. Esse processo se torna demorado

e muitas vezes impraticavel caso haja muitos hiperparametros a serem testados.

2.5.4.2 Busca em Grade

A estratégia da Busca em Grade é um método tradicionalmente utilizado na otimizacao
hiperparametrica de modelos com um numero reduzido de hiperparametros. Esta técnica
apresenta uma forma de resolucdo simples e direta, possuindo como caracteristicas: facil
implementacéo e paralelizagdo. (Alvarenga, 2018)

Esta é uma busca exaustiva no espaco de parametros em que todas as combinacgdes
possiveis sdo testadas, o que pode ser demorado. Normalmente funciona melhor quando ha trés
ou menos hiperparametros e, para cada hiperparametro, o usuario seleciona um pequeno

conjunto finito de valores para explorar.

Figura 9 - Busca em grade

Unimportant parameter

Important parameter

Fonte: Bergstra e Bengio, 2012
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A busca em grade normalmente ndo € utilizada na pratica, pois o ndmero de
combinagbes possiveis a serem buscadas cresce exponencialmente conforme aumentam os
numeros de hiperparametros a serem treinados.

Isso ocorre, pois 0 algoritmo precisara fazer uma busca exaustiva, de maneira sequencial
em todas as combinagdes possiveis, o que ndo é eficiente computacionalmente, nem mesmo em

relacdo ao tempo despendido.
2.5.4.3 Busca Aleatoria
Em vez de fazer uma andlise exaustiva de todos os valores de hiperparametros possiveis,
a Busca Aleatoria escolhe alguns pontos aleat6rios no espago de parametros (Bergstra, 2012).
A busca aleatéria tem mostrado convergir mais rapidamente para bons valores dos

hiperparametros, em comparag¢do com a busca em grade.

Figura 10 - Busca Aleatoria

Unimpartant parameter

Important parameter

Fonte: Bergstra e Bengio, 2012

2.5.4.4 Otimizagao Bayesiana

A otimizacdo bayesiana é uma estratégia do estado-da-arte na otimizacdo de fungdes
computacionalmente custosas e complexas. E considerada bem estabelecida, e vem sendo
utilizada desde a década de 1970. Um exemplo é o trabalho de Mockus (1978) que utilizou
métodos bayesianos para a busca de valores extremos em otimizag6es globais.

Outros autores, como Lizotte (2008), demonstraram as aplicacdes préaticas da utilizacdo
da otimizacdo bayesiana. O autor otimizou a maneira de andar e a trajetéria de robés,
encontrando parametros para que a caminhada ocorresse com maior efetividade, e em menor

numero de tentativas do que algoritmos competidores.



35

Especificamente aplicada a redes neurais, a otimizacdo bayesiana é utilizada ha cerca
de 30 anos. MacKay (1992) demonstrou uma metodologia pratica de integrar otimizacdo
bayesiana em algoritmos de retropropagacéo, afirmando que o método ¢ bem fundamentado
teoricamente, e que possui possibilidade de utilizacdo pratica.

Snoek (2015) utilizou otimizagdo Bayesiana para ajustar os hiperparametros de um
modelo, ajustando os valores de taxa de aprendizado, momento, dropout e quantidade de
camadas, e demonstraram empiricamente que o modelo treinado obteve resultados competitivos
em tarefas de classificacdo de imagem como CIFAR-10 e CIFAR-100.

Os métodos Bayesianos tentam construir uma distribuicao de probabilidade sobre uma
possivel funcdo que estima qudo bom o modelo pode ser para uma determinada escolha de
hiperparametros, utilizando-se do conhecimento das iteracdes anteriores do algoritmo.

A otimizacdo Bayesiana treina 0 modelo com diferentes valores hiperparamétricos, e
observa a funcdo gerada para o0 modelo por cada conjunto de valores de parametro. Isso é feito
repetidamente, cada vez que valores hiperparametros ligeiramente diferentes sdo selecionados,
e ajudam a tracar o proximo segmento relevante.

Similar aos metodos de amostragem estatistica, o algoritmo termina com uma lista de
possiveis conjuntos de valores de hiperparametros e fungdes do modelo, a partir dos quais ele

prevé a funcdo 6tima em todo o conjunto de problemas.

2.6 Trincas em Pavimentos Flexiveis

A norma DNIT (005/2003 TER) apresenta a seguinte defini¢do para o defeito chamado
de fenda em pavimentos flexiveis: “Qualquer descontinuidade na superficie do pavimento, que
conduza a aberturas de menor ou maior porte, apresentando-se sob diversas formas.”

A ruptura por fadiga nos revestimentos asfalticos é consequéncia de trés processos
basicos: inicio do fissuramento que consome apenas pequena parcela da vida de fadiga;
crescimento estavel da trinca que corresponde & maior parcela da vida de fadiga e propagacao
instavel da trinca, que culmina na ruptura (Bastos, 2010).

Dentre as diversas formas que as aberturas podem se apresentar, as trincas por fadiga
sdo as que ocorrem devido as repeti¢des do trafego. Inicialmente ocorrem trincas de pequena
severidade, na direcdo do eixo da rodovia, e geralmente aparecem nas trilhas-de-roda. Ja as
trincas do tipo bloco dividem a superficie do revestimento em pecas retangulares, causado pela
contracdo da camada asfaltica devido a alternancia diaria de temperatura, revelando o

enrijecimento da camada.
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As trincas de borda geralmente ocorrem em rodovias cujos acostamentos ndo Sao
pavimentados. Consiste na ruptura, normalmente situada ao longo de uma faixa de 30 a 60 cm
da borda do pavimento ou da jungdo onde o pavimento sofreu alargamento. Ja as trincas
longitudinais séo aquelas paralelas a linha central do pavimento, tendo como provaveis causas
recalques diferenciais ou a contragdo da capa asfaltica, ndo sendo necessariamente associadas
as cargas do trafego (Bastos, 2010).

Por fim, as trincas transversais sdo as que apresentam direcdo perpendicular a linha
central do pavimento, podendo ter como causa principal a contracdo da capa asféaltica, devido a

baixas temperaturas ou enrijecimento do asfalto.
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3 METODOLOGIA

Os procedimentos metodoldgicos tratam da aquisicdo das imagens, detalhes das
arquiteturas escolhidas para o treinamento das redes neurais, bibliotecas escolhidas para a
otimizacdo bayesiana, e a forma que os resultados séo comparados.

3.1  Agquisicdo de imagens

A aquisicdo das imagens para o treinamento das redes neurais se deu por meio de um
drone DJI Mavic 2 Pro com resolucdo de imagens de 5472 x 3078 pixels. O local de estudo foi
o campus | da Universidade de Passo Fundo, localizado no interior do Rio Grande do Sul, em
latitude -28,246773° e longitude -52,3883627°.

Figura 11 - Localizacdo da area de estudo
" -

2

Fonte: Google Earth, 2022

A Figura 11 representa a localizacdo estudada, e a trajetoria percorrida pelo drone
préxima ao Centro Tecnoldgico — CETEC. A distancia do trajeto percorrido foi de cerca de 500

metros, por volta das 11 horas do dia 12 de maio de 2021.
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Figura 12 — Voo drone / Trinca em via pavimentada

T

Fonte: Préprio Autor, 2021

As imagens capturadas foram obtidas nas vias de pavimento flexivel da Universidade
de Passo Fundo. A estrutura do pavimento € composta de revestimento de 5 cm, base de brita
graduada 20 cm, sub-base de 20 cm de rachdo, com CBR aproximado do subleito igual a 5%.

O objetivo do voo foi o de identificar as areas com ocorréncia de trincamento, como
pode ser visto na Figura 12. O drone voou a uma altura média de 15 metros, sendo que, a parte

mais a direita € um exemplo de imagem captada no levantamento.

3.2 Ambiente de Desenvolvimento

Para realizar toda a parte relacionada com a programacgéo dos algoritmos, recorte de
imagens, treinamento de todas as redes neurais e posterior otimizacao, foi utilizado o Google
Colaboratory, o qual permite escrever e executar codigos Python diretamente no navegador.

O Google Colaboratory conta com acesso gratuito a placas de video (GPU), e reduzem
a necessidade de configuracdo de bibliotecas e ambientes. A Figura 13 demonstra como 0
ambiente do Google Colaboratory é interativo, no qual o codigo pode ser escrito e executado

em partes diferentes através das células.
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Figura 13 - Interface Google Colaboratory
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Fonte: Proprio Autor, 2022

Para a realizacdo deste trabalho, devido a intensa utilizacdo computacional, foi
necessario adquirir a versdo Google Colab Pro, a qual disponibiliza, além de Placas de Video
(GPU) mais potentes, NVIDIA Tesla V100 e P100, a possibilidade de utilizar Unidades de
Processamento de Tensores (TPU), desenvolvido especificamente para aplicacdes de

aprendizagem de maquina.

3.3  Recorte das imagens do banco de dados

O recorte de cada uma das imagens foi feito por meio do coédigo Python a seguir, que
tem como funcdo abrir cada imagem e recorta-la em quadrados de 256x256 pixels, salvando em
uma nova imagem.

Os recortes foram realizados com a importacédo de trés bibliotecas Python. A biblioteca
padrdo OS, para auxiliar nas operagdes envolvendo a manipulagdo de arquivos no sistema
operacional.

Utilizou-se também a biblioteca Glob, a qual tem como funcdo a manipulacdo dos
caminhos dentro do sistema dos arquivos utilizados, e a biblioteca Pillow para o processamento
e manipulacdo das imagens. O Algoritmo 1 demonstra a logica de programacéo utilizada no

recorte das 42 mil imagens.
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Algoritmo 1 — Recorte de imagens
1 Importar bibliotecas

2

3 imgdir = "diretdério para a imagem"

4

51lista de arquivos = [arquivos no diretdrio com extensédo .Jjpgl,
6 savedir = "diretdério para salvar novas imagens"

7 posicdo inicial = posicdo inicial x, posicdo inicial y = (0, 0)
8 tamanho da imagem recortada = largura, altura = (256, 2560)

9
10 for arquivo in lista de arquivos:

11 img = abrir arquivo

12 largura, altura = img.size

13

14 numero do recorte = 1

15 for coluna i in range (0, largura, w):

16 for linha i in range(0, altura, h):

17 recorta a imagem

18 salva com nome do recorte altura e largura

19 passa para o prdéximo recorte da imagem

Fonte: Préprio autor, 2022

3.4 Eliminagdo de imagens

Por intermédio da ferramenta de classificagdo por cores ImageSorter V4
(https://imagesorter.software.informer.com), foi possivel excluir grande parte das imagens que
ndo faziam parte do objeto de estudo, como calgadas, carros, gramados e quaisquer outros
ruidos presentes.

A Figura 14 mostra a interface do software utilizado, onde pode-se perceber em amarelo
a reunido de todos os recortes do banco de dados referentes aos meios-fios do pavimento, 0s

quais puderam ser facilmente descartados, ndo interferindo no treinamento das redes neurais.

Figura 14 - Imagens antes da classificagdo

ramado '

Fonte: Proprio autor, 2021
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Por razdo da utilizacdo de grande parte da memdria RAM para o carregamento das
imagens, foi necessario fazer o carregamento em quantidades de no maximo 10 mil imagens
por vez durante a classificagéo.

Apos a selecdo e exclusdo de todas as imagens classificadas como ruidos, o banco de
dados tornou-se perceptivelmente mais homogéneo, como pode ser visto na Figura 15. Este tipo
de ferramenta permitiu que o tempo de retirada de ruidos do banco de dados fosse menor,

facilitando encontrar imagens destoantes do geral.

Figura 15 — Construcéo do banco de dados

Levantamento

a2 mil imagens
recortadas

Fonte: Préprio autor, 2021

Em seguida houve a conversdo em escala de cinza de todo o banco de dados utilizando
a biblioteca de codigo aberto OpenCV (https://www.opencv.org), a qual possibilita a utilizagdo
de ferramentas de visdo computacional.

Posteriormente, as imagens selecionadas passaram por classificacdo manual, para a
formacéo do ground truth, ou seja, as imagens foram categorizadas uma a uma por avaliador
humano, de forma que as imagens estivessem categorizadas corretamente para o inicio do

treinamento das redes.

3.5  Otimizacéo das Redes Neurais
Foram utilizados inicialmente os hiperparametros e parametros de arquitetura de rede
padrédo para cada uma das redes, e, a partir destes, feitas a otimizacdo da rede neural utilizando
0 método de busca bayesiana citada no item 2.4.4.4.
A otimizacdo de hiperparametros foi feita através da biblioteca de cddigo livre

“BayesianOptimization” (Nogueira, 2014), a qual permite a otimizacdo bayesiana nos
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frameworks de aprendizagem de maquina mais utilizados atualmente, como Keras
(https://keras.io/), Pytorch (https://pytorch.org/) e FastAl (https://www.fast.ai/). Para a
otimizacdo dos parametros utilizou-se valores limitrofes de taxa de aprendizado, de 0,00001 a
0,01, taxa de decaimento de 0,0001 & 0,4, e dropout de 0,01 a 0,6.

A otimizacdo bayesiana funciona através da construcdo de uma distribuicdo posterior
de fungbes em um processo gaussiano, que melhor descreve a funcédo que se pretende otimizar.
Conforme ha um aumento no nimero de observacdes, a distribuicdo posterior melhora, e o
algoritmo se torna mais certo de que regifes e espacos de parametros valem a pena explorar.
(Nogueira, 2014)

Cada imagem de 20 megapixels gerada com o drone foi transformada em até 294
imagens de 256x256 pixels por meio de um algoritmo, e foram posteriormente separados
manualmente por dois avaliadores entre imagens que apresentam trincas, e imagens que ndo
apresentam trincas, e divididos entre imagens de treinamento, cerca de 80% do total, e imagens
de validacéo, cerca de 20% restantes.

A separacdo entre imagens de treinamento e validacdo ocorreu de forma aleatéria para
impossibilitar algum viés na escolha das imagens. Através do uso de uma func¢éo de semente
aleatoria o algoritmo definiu um conjunto de imagens, que foi reutilizado em todos os
treinamentos, garantindo que as imagens sorteadas fossem sempre as mesmas, e garantindo
reprodutibilidade ao algoritmo.

As imagens foram processadas utilizando a linguagem de programacéo Python, verséo
3.0, em conjunto com o framework FastAl, versdo 2.5.6, o qual fornece diversos componentes
de alto nivel relacionados a deep learning, possibilitando maior rapidez e facilidade no
desenvolvimento das redes neurais.

As oito redes selecionadas neste trabalho fazem parte das opgbes disponiveis no
framework FastAl, o qual faz a importacdo de parte dos modelos disponiveis no framework
Pytorch. Desta forma foi possivel realizar o treinamento das redes com a utilizacdo do ambiente

Google Colaboratory.

3.6  Comparacao de Resultados

A comparacdo dos resultados se deu principalmente por meio da correlagdo entre as a
relacdo de imagens analisadas corretamente, e o tempo de inferéncia. Foram, portanto,
considerados na analise os valores de preciséo, recall, F1-Score e o tempo despendido para a

inferéncia das imagens.
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A inferéncia de cada imagem gera uma nova imagem com o nome da rede responsavel
pela predicdo, a categoria na qual ela se encaixa, a porcentagem de certeza de que a rede possui
em relacéo a esta classificacéo, e o tempo de inferéncia desta imagem. A Figura 16 demonstra
um exemplo de inferéncia na qual a rede AlexNet fez a inferéncia em 43 milissegundos, com

97,02% de probabilidade de a predicao ser uma trinca.

Figura 16 - Predicdo da Rede Neural
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Fonte: Proprio autor, 2021

A Figura 17 exemplifica a necessidade de levar em consideragdo, na escolha das
melhores redes, o tempo de inferéncia. Neste exemplo, tanto a rede AlexNet, quanto a rede
ResNet152 fizeram a mesma predicdo correta em relacdo a imagem, com mesmos valores de
certeza sobre a predicdo, porém, a rede ResNet152 o fez em tempo de inferéncia cerca de 11

vezes maior, impossibilitando a aplicagdo pratica em tempo real.

Figura 17 - Inferéncia em duas redes distintas
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Fonte: Proprio autor, 2021

Outra informacdo importante é a abertura detectavel pela rede neural, 0o que esta

fortemente relacionado com a altura de voo do drone no levantamento e a resolucéo da imagem.
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A Figura 18 demonstra a relagdo entre a medida real e os pixels, de modo que cada pixel nas

imagens do levantamento representam cerca de 3 milimetros.

Figura 18 - Correlacdo

pixel/milimetros
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Fonte: Préprio autor, 2021

A Figura 19 resume os procedimentos citados, demonstrando graficamente cada etapa,
desde a construcdo do banco de dados, com o recorte e limpeza dos ruidos, passando pela
preparagdo do ground truth, treinamento e otimizacdo, até a definicdo da rede com as
caracteristicas que melhor se adequem na relagdo F1-Score/Tempo de inferéncia.

Figura 19 - Resumo dos procedimentos metodoldgicos utilizados
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Fonte: Proprio autor, 2022



45

Portanto, ao todo foram treinadas 8 arquiteturas diferentes de redes neurais, cada uma
com um banco de dados colorido e em escala de cinza, totalizando 16 redes treinadas, e 4 redes
otimizadas. As redes diferem na quantidade de camadas e arquiteturas de rede.

Em cada treinamento, obtiveram-se valores de verdadeiros positivos, falsos positivos,
verdadeiros negativos e falsos negativos, com os quais calculou-se os valores de acuracia,
precisdo, recall e F1-Score.

Pelo fato de a otimizacao ser um processo computacionalmente custoso, definiu-se que
somente as redes neurais com tempo de inferéncia menor de 100 milissegundos seriam
analisadas. A razdo desta escolha se deve ao fato de que, mesmo que as redes mais lentas
alcancassem acuracia e F1-Score maximo, a métrica F1-Score/Tempo nédo sofreria modificacédo
significativa. Desta forma, escolheu-se otimizar as redes Alexnet, SqueezeNet, VGG e
MobileNet.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Percebeu-se que as redes neurais treinadas em escala de cinza e as redes treinadas em
colorido obtiveram valores de acuréacia e F1-Score muito proximos, isso pode indicar que
imagens de menor qualidade podem ser utilizadas sem grande perda na deteccéo de trincas.

Além disso, especula-se que imagens advindas de diferentes meios, como por exemplo
imagens infravermelhas podem ser utilizadas nas redes treinadas em escala de cinza sem
prejuizos de acuracia.

Redes mais profundas, com cerca de 50 camadas, dispenderam muito mais tempo para
a inferéncia, chegando ha valores de até 350 milissegundos, enquanto as redes mais rasas, de
até 25 camadas, conseguiram processar as imagens em tempos menores, de cerca de 22
milissegundos.

Levou-se em consideracdo o tempo de inferéncia de cada imagem testada, e calculou-
se a média de tempo que cada rede neural demorou para fazer a inferéncia de 100 imagens teste.

A Figura 20 demonstra em ordem crescente as redes mais rapidas para as mais lentas.

Figura 20 - Tempo de Inferéncia de cada rede.

0.450
0.400
0.350
< 0300
)
= 0.250
2
< 0.200
£
o 0.150
©
8 0.100
3 : & & K
T
0.000
> > > o> > > o>
& & EE Y E W E T E
& &L . DA G U G NN O N O N A G P O
Foxr DN o9/ &> & & INDZ R A NoX %
SERC R NS S ) Y & P& K &0
BRI 3 N o R & & & &
N %0\? g & = I \@ © ¢ ’ 3 * @%Q * @é\
N2 Qb" Qb"%Q S Q\' Q N o B")' Q’\' Q%/ m Redes Profundas
Redes Rasas

Fonte: Proprio autor, 2021

A rede mais rapida foi a Alexnet treinada com o banco de dados de imagens em escala
de cinza, a qual performou com 97,18% de acuracia em 34,07 ms. Do ponto de vista de tempo
de inferéncia, este foi o melhor desempenho, e que obteve a melhor relacdo de F1-

Score/Tempo.
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4.1 Dimensodes detectaveis de trinca

Notou-se que as redes mais rasas somente comecam a acertar a predicdo quando, na
imagem a ser inferida, houvesse alguma abertura de trinca acima de 2 pixels, equivalentes a 6
milimetros. No caso da Figura 21, em ambas as imagens é visivel a ocorréncia de trincas de 3
a 4 pixels, possibilitando uma predicéo acertada, com alto grau de confianca e em baixo tempo

de inferéncia.

Figura 21 - Abertura de trincas
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Fonte: Proprio autor, 2022

Diferentes redes demonstraram sensibilidades diferentes a detec¢cdo de trincas pelo
tamanho das aberturas. Redes mais superficiais, e com tempo de inferéncia menor possuem
dificuldade em detectar trincas com seis milimetros (2 px) ou menos. Por outro lado, redes mais
profundas conseguem fazer a deteccdo de trincas com dois pixels, em troca de um tempo de

inferéncia cerca de 11 vezes maior.
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Figura 22 - Predigdo na rede ResNet152 x MobileNet
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Na Figura 22, embora a rede ResNet152 tenha feito inferéncias corretas em relagéo a
trincas de menor abertura, a confianca da rede de que a resposta esteja correta € baixa,
atribuindo valor de 52,70% para a categoria trinca. Por outro lado, para as redes mais
superficiais, as trincas de menor abertura resultam em erros consideraveis, com 98,40%

atribuido a categoria incorreta.

4.2 MobileNet

A rede MobileNet em escala de cinza performou com tempo médio de inferéncia de
98,05 ms, acuracia de 96,88% e F1-Score de 86,53%. Enquanto a rede colorida teve tempo de
inferéncia de 89,77 ms, acuracia de 96,63% e F1-Score de 85,72%. Conforme pode ser visto na
Tabela 3.
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Tabela 3 - Tabela de valores da rede MobileNet Cinza
MOBILE NET (CINZA)

Trinca Verdadeiro Positivo | 842 ACURACIA | 96.89%

Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 100 PRECISAO 89.38%
Ndo Trinca Verdadeiro Negativo [ 7308 RECALL 83.86%

Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 162 F1-SCORE 86.54%

Fonte: Proprio autor, 2021

Tabela 4 - Tabela de valores da rede MobileNet Colorido
MOBILE NET (COLORIDO)

Trinca Verdadeiro Positivo | 850 ACURACIA | 96.64%

Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 129 PRECISAO 86.82%
Ndo Trinca Verdadeiro Negativo [ 7279 RECALL 84.66%

Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 154 F1-SCORE 85.73%

Fonte: Proprio autor, 2021

A rede MobileNet, por ter sido uma das mais rapidas foi escolhida para a etapa de
otimizacdo, obtendo os valores de acuracia de 97,71%, com dropout de 0,2578, taxa de
aprendizado de 0,01 e taxa de decaimento de 0,20. Estes valores demonstram um aumento de
0,82% na acuracia, mantendo o tempo de inferéncia.

A Figura 23 demonstra a relagdo entre os hiperpardmetros e a acuracia, sendo uma
superficie de busca complexa, formando um platd na relacdo taxa de aprendizado e taxa de
decaimento. Quanto menor os valores de taxa de aprendizado, menor a acuracia, assim como

valores muito altos de dropout obtiveram valores baixos de acuracia.

Figura 23 - Relagéo acuracia x taxa de aprendizado x dropout e taxa de decaimento
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4.3 AlexNet

A rede AlexNet em escala de cinza performou com tempo médio de inferéncia de 32,40
ms, acurécia de 97,14% e F1-Score de 86,97%. Enquanto a rede colorida teve tempo de
inferéncia de 31,60 ms, acuracia de 97,00% e F1-Score de 86,54%. conforme pode ser visto na
Tabela 5 e na Tabela 6.

Tabela 5 - Tabela de valores da rede AlexNet Cinza

ALEX NET (CINZA)
Trinca Verdadeiro Positivo | 804 ACURACIA | 97.14%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 41 PRECISAO 95.15%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo | 7367 RECALL 80.08%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 200 F1-SCORE 86.97%

Fonte: Proprio autor, 2021

Tabela 6 - Tabela de valores da rede AlexNet Colorido

ALEX NET (COLORIDO)
Trinca Verdadeiro Positivo | 810 ACURACIA | 97.00%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 58 PRECISAO 93.32%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo | 7350 RECALL 80.68%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 194 F1-SCORE 86.54%

Fonte: Proprio autor, 2021

A rede AlexNet, por ter sido a mais rapida a performar foi escolhida para a etapa de
otimizacdo, obtendo os valores de acurécia de 97,18%, com dropout de 0,3240, taxa de
aprendizado de 0,0078 e taxa de decaimento de 0,070. Estes valores demonstram um aumento
de 0,04% na acuracia, mantendo o tempo de inferéncia. A Figura 24 demonstra esta relacdo
entre os hiperparametros da rede.

Em comparagdo a valores encontrados na literatura, a rede performou dentro do
esperado, resultados similares a Kim (2018), que prop6s uma técnica de deteccdo de trincas em
superficies de concreto, baseando-se em Redes Neurais Convolucionais. Kim (2018) utilizou a
rede AlexNet para o treinamento de imagens obtidas da internet, e as classificou em cinco
categorias diferentes, sendo elas superficies intactas, superficies com diferentes padrdes de
trincas, e plantas. Concluiu que a técnica proposta € altamente aplicavel e adaptavel para

deteccdo de trincas in situ, com uma acuracia média de 92,35% e recall de 89,28%.
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Figura 24 - Relagédo acuracia x taxa de aprendizado x dropout e taxa de decaimento
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Fonte: Proprio autor, 2022

Outro estudo, de Rajadurai (2021) também utilizou a rede AlexNet para a deteccao de
trincas em superficies de concreto, treinando sua rede com 2000 imagens, e validando com
4000 imagens. Rajandurai (2021) obteve acurécia, precisdo, recall e F1-Score na inferéncia de
99,9%. A otimizacdo dos hiperparametros foi feita pelo gradiente descendente estocastico.

Pelos bons resultados obtidos no treinamento da rede, e na literatura, pode-se considerar
satisfatorio o desempenho do treinamento da rede AlexNet na detecgdo de trincas em

pavimentos flexiveis.
4.4  SqueezeNet
A rede SqueezeNet em escala de cinza performou com tempo médio de inferéncia de
45,26 ms, acuracia de 96,67% e F1-Score de 84,32%. Enquanto a rede colorida teve tempo de

inferéncia de 50,25 ms, acuracia de 96,97% e F1-Score de 86,54%.

Tabela 7 - Tabela de valores da rede SqueezeNet Cinza
SQUEEZE NET (CINZA)

Trinca Verdadeiro Positivo | 753 ACURACIA | 96.67%

Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 29 PRECISAO 96.29%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo | 7379 RECALL 75.00%

Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 251 F1-SCORE 84.32%

Fonte: Préprio autor, 2021
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Tabela 8 - Tabela de valores da rede SqueezeNet Colorido
SQUEEZE NET (COLORIDO)

Trinca Verdadeiro Positivo | 820 ACURACIA | 96.97%

Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 71 PRECISAO 92.03%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo | 7337 RECALL 81.67%

Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 184 F1-SCORE 86.54%

Fonte: Proprio autor, 2021

A Figura 25 demonstra que a rede SqueezeNet, apos etapa de otimizacdo, obteve valores
de acurdcia de 97,12%, com dropout de 0,3240, taxa de aprendizado de 0,0078 e taxa de
decaimento de 0,070. Estes valores demonstram um aumento de 0,15% na acuracia, mantendo

o tempo de inferéncia.

Figura 25 — Relacdo acuracia x taxa de aprendizado x dropout e taxa de decaimento
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Fonte: Proprio autor, 2022

45 VGGI19

A rede VGG19 em escala de cinza performou com tempo médio de inferéncia de 83,68
ms, acurécia de 97,23% e F1-Score de 87,92%. Enquanto a rede colorida teve tempo de
inferéncia de 93,65 ms, acuracia de 97,29% e F1-Score de 88,37%.
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Tabela 9 - Tabela de valores da rede VGG19 Cinza

VGG19 (CINZA)
Trinca Verdadeiro Positivo | 848 ACURACIA | 97.23%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 77 PRECISAO 91.68%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo |7331 RECALL 84.46%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 156 F1-SCORE 87.92%

Fonte: Proprio autor, 2021

Tabela 10 - Tabela de valores da rede VGG19 Colorido

VGG19 (COLORIDO)
Trinca Verdadeiro Positivo | 866 ACURACIA | 97.29%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 90 PRECISAO 90.59%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo|7318 RECALL 86.25%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 138 F1-SCORE 88.37%

Fonte: Proprio autor, 2021

A Figura 26 demonstra a busca por hiperparametros que levem a maior acuracia para a
rede VGG19. Os hiperparametros encontrados foram o de acuracia de 97,62%, com dropout de
0,01, taxa de aprendizado de 0,01 e taxa de decaimento de 0,4.

Percebe-se que taxas de aprendizagem abaixo de 0,005, relacionadas a valores de
dropout altos, acima de 0,4, e taxa de decaimento muito altas, valores de 0,4, fazem com que a

acuracia da rede apresente um pior desempenho.

Figura 26 - Relagdo acuracia x taxa de aprendizado x dropout e taxa de decaimento VGG19
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4.6 DenseNet

A rede DenseNet em escala de cinza performou com tempo médio de inferéncia de
186,63 ms, acuracia de 97,19% e F1-Score de 87,87%. Enquanto a rede colorida teve tempo de
inferéncia de 193,50 ms, acurécia de 97,03% e F1-Score de 87,23%.

Tabela 11 - Tabela de valores da rede DenseNet Cinza
DENSE NET (CINZA)

Trinca Verdadeiro Positivo | 855 ACURACIA | 97.19%

Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 87 PRECISAO 90.76%
Ndo Trinca Verdadeiro Negativo |7321 RECALL 85.16%

Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 149 F1-SCORE 87.87%

Fonte: Proprio autor, 2021

Tabela 12 - Tabela de valores da rede DenseNet Colorido
DENSE NET (COLORIDO)

Trinca Verdadeiro Positivo | 854 ACURACIA | 97.03%

Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 100 PRECISAO 89.52%
Ndo Trinca Verdadeiro Negativo [ 7308 RECALL 85.06%

Detec. nao trinca erroneamente Falso Negativo 150 F1-SCORE 87.23%

Fonte: Proprio autor, 2021

Foi uma das redes com melhores valores de F1-Score, indicando boa detecgéo tanto de
trincas quanto de ndo trincas. Foi somente ultrapassada pelas redes VGG19 e MobileNet.
Porém, devido ao grande tempo de inferéncia, de em média 198 milissegundos, nao obteve bons

resultados na relacdo F1-Score/Tempo, ndo sendo selecionada para a etapa de otimizacéo.

4.7 ResNet50

A rede ResNet em escala de cinza performou com tempo médio de inferéncia de 170,21
ms, acuracia de 96,93% e F1-Score de 86,76%. Enquanto a rede colorida teve tempo de

inferéncia de 189,10 ms, acuracia de 97,04% e F1-Score de 87,33%.



Tabela 13 - Tabela de valores da rede ResNet50 Cinza

RESNET50 (CINZA)
Trinca Verdadeiro Positivo | 845 ACURACIA | 96.93%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 99 PRECISAO 89.51%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo | 7309 RECALL 84.16%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 159 F1-SCORE 86.76%

Fonte: Proprio autor, 2021

Tabela 14 - Tabela de valores da rede ResNet50 Colorido

RESNET50 (COLORIDO)
Trinca Verdadeiro Positivo | 858 ACURACIA | 97.04%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 103 PRECISAO 89.28%
Ndo Trinca Verdadeiro Negativo [ 7305 RECALL 85.46%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 146 F1-SCORE 87.33%

Fonte: Proprio autor, 2021
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Outros autores como Chun (2021) utilizaram a rede ResNet50 para a detecgéo de trincas

em pavimentos, coletando imagens de 256 x 256 pixels que foram categorizadas

incorretamente, para utilizar no treinamento e aprimorar a acuracia.

Porém, apesar da alta acuracia e F1-Score a rede ResNet50 obteve tempo de inferéncia

relativamente alto, ndo obtendo boa relagdo F1-Score/Tempo. A Tabela 13 e Tabela 14

demonstram a quantidade de imagens classificadas pela rede.

4.8 ResNet101

A rede ResNet101 em escala de cinza performou com tempo médio de inferéncia de

218,70 ms, acuracia de 97,14% e F1-Score de 87,66%. Enquanto isso, a rede colorida teve

tempo de inferéncia de 225,42 ms, acuracia de 97,18% e F1-Score de 87,71%.

Tabela 15 - Tabela de valores da rede ResNet101 Cinza

RESNET101 (CINZA)
Trinca Verdadeiro Positivo | 856 ACURACIA | 97.14%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 93 PRECISAO 90.20%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo |7315 RECALL 85.26%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 148 F1-SCORE 87.66%

Fonte: Proprio autor, 2021



56

Tabela 16 - Tabela de valores da rede ResNet101 Colorido

RESNET101 (COLORIDO)
Trinca Verdadeiro Positivo | 846 ACURACIA | 97.18%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 79 PRECISAO 91.46%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo | 7329 RECALL 84.26%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 158 F1-SCORE 87.71%

Fonte: Proprio autor, 2021

Assim como as outras redes ResNet, foram obtidos bons valores de F1-Score e Acurécia,
mas o0s valores de inferéncia foram muito altos, de em média 221 milissegundos, fazendo com

que a relacdo F1-Score/Tempo desta rede fosse a segunda pior colocada.

4.9  ResNetl52
A rede ResNet152 em escala de cinza performou com tempo médio de inferéncia de
361,17 ms, acuracia de 97,15% e F1-Score de 87,14%. Enquanto a rede colorida teve tempo

de inferéncia de 367,45 ms, acuracia de 97,24% e F1-Score de 87,76%.

Tabela 17 - Tabela de valores da rede ResNet152 Cinza

RESNET152 (CINZA)
Trinca Verdadeiro Positivo | 813 ACURACIA | 97.15%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 49 PRECISAO 94.32%
N&o Trinca Verdadeiro Negativo | 7359 RECALL 80.98%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 191 F1-SCORE 87.14%

Fonte: Préprio autor, 2021

Tabela 18 - Tabela de valores da rede ResNet152 Colorido

RESNET152 (COLORIDO)
Trinca Verdadeiro Positivo | 832 ACURACIA | 97.24%
Detec. trinca erroneamente Falso Positivo 60 PRECISAO 93.27%
Ndo Trinca Verdadeiro Negativo | 7348 RECALL 82.87%
Detec. ndo trinca erroneamente Falso Negativo 172 F1-SCORE 87.76%

Fonte: Proprio autor, 2021

A ResNet152, assim como as outras redes ResNet, obteve valores altos de inferéncia, e por
este motivo foi a pior rede na relagdo F1-Score/Tempo. Esta rede chegou a valores de inferéncia
cerca de 11 vezes mais lento do que a rede AlexNet, considerada a mais rapida.
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A Tabela 19 demonstra o compilado dos resultados obtidos, com valores de tempo de

inferéncia, acuracia, F1-Score e Relacdo F1-Score/Tempo. Nesta tabela estdo consideradas

apenas as redes anteriores ao processo de otimizacéo.

Tabela 19 - Ordenacédo das redes com melhor relacdo F1/Tempo

Rede Tempo (ms)| Acuracia F1-SCORE |Relagdo F1/Tempo
02 - Alexnet_cinza 34.07 97.14% 86.97% 2.55
02 - Alexnet_Colorido 38.02 97.00% 86.54% 2.28
04 - Squeezel 1_Cinza 49.34 96.67% 84.32% 1.71
04 - Squeezel_1 Colorido 60.83 96.97% 86.54% 1.42
05- VGG19_Cinza 81.15 97.23% 87.92% 1.08
05 - VGG19_Colorido 88.50 97.29% 88.37% 1.00
01 - Mobilenet_Colorido 89.77 96.64% 85.73% 0.95
01 - Mobilenet_Cinza 98.05 96.89% 86.54% 0.88
06 - Resnet50_Cinza 168.08 96.93% 86.76% 0.52
06 - Resnet50_Colorido 175.50 97.04% 87.33% 0.50
03 - Densenet_Cinza 198.33 97.19% 87.87% 0.44
03 - Densenet_Colorido 204.43 97.03% 87.23% 0.43
07 - Resnet101_Cinza 217.41 97.14% 87.66% 0.40
07 - Resnet101_Colorido 222.12 97.18% 87.71% 0.39
08 - Resnet152_Cinza 364.66 97.15% 87.14% 0.24
08 - Resnet152_Colorido 368.71 97.24% 87.76% 0.24

Fonte: Proprio autor, 2021

Apos a otimizagdo das redes neurais propostas, a ordenacdo das melhores redes mudou.

Porém, o ganho com a otimizacdo dos hiperparametros foi menor do que o esperado, tendo em

alguns casos obtido aumento de acuracia de 0,04%.

Tabela 20 - Ordenacéo das redes com melhor relagdo F1/Tempo, considerando

otimizacao
Rede Tempo (ms)| Acurdcia F1-SCORE Relagio F1/Tempo
02 - Alexnet_cinza 34.07 57.14% 86.966% 2.55%
02 - Alexnet Otimizado 35.26 97.18% 87.210% 2.47%
02 - Alexnet_Colorido 38.02 97.00% 86.538% 2.28%
04 - Squeezel 1 Olimizado 50.35 97.12% 87.100% 1.73%
04 - Squeezel_1 Cinza.pkl 49,34 96.67% 84.323% 1.71%
04 - Squeezel_1 Colorido.pkl 60.583 96.97% 86.544% 1.42%
05-VGG19 Otimizado 80.68 97.62% 88.390% 1.10%
05 - VGGE19 Cinza.pkl 81,15 97.23% 87.921% 1.08%
05 - VGGE15_Colorido.pkl 88.50 57.29% 88.367% 1.00%
01 - Maobilenet_Colorido.pkl 83.77 96.64% 85.729% 0.95%
01 - Mobilenet Otimizado 96.55 97.71% 89.340% 0.93%
01 - Mobilenet_Cinza.pk! 98.05 96.89% 86.536% 0.88%

Fonte: Proprio autor, 2021
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Caso 0 Unico parametro analisado fosse a acuracia, a rede Mobilenet otimizada e
VGG19 otimizada seriam as com melhor desempenho nesse quesito, tendo obtido valores,
respectivamente de 97,71% e 97,62%. Uma melhora de cerca de 0,33% em relacdo ao mais
bem colocado sem otimizagao.

O F1-Score obteve resultados similares, com as redes Mobilenet e VGG19 otimizadas
tendo o melhor desempenho em relacdo as demais. Obtendo valores 0,97% melhores em
relacdo ao mais bem colocado sem a utilizacdo da otimizacéo.

A utilizacdo da otimizagdo foi bem-sucedida, melhorando os valores de acuracia e F1-
Score das redes neurais. Porém, percebeu-se que valores muito altos de dropout, entre 0,4 € 0,6
baixaram significativamente a acuracia das redes, para valores de 69% a 75%.

A gueda na acurécia pelos altos valores de dropout podem ser explicados pela alta
porcentagem de neurdnios que foram eliminados (40 a 60%), fazendo com que a rede perdesse
a capacidade de fazer mais conexdes, e assim, performar adequadamente.

Houve também a tendéncia de queda na acurécia para valores de taxa de aprendizado
muito baixas, para valores abaixo de 0,01. Isso se deve ao fato de a rede ndo conseguir convergir
a tempo, necessitando de mais épocas do que o utilizado para alcangar valores razoaveis.

A taxa de decaimento ndo demonstrou tanta influéncia quanto os outros dois
parametros, sendo dependente do dropout e taxa de aprendizado. Obtendo bons resultados tanto
em valores baixos, de 0,07, como valores mais altos, de 0,20.

Ao levar em consideracdo a relagcdo F1-Score/Tempo, ndo foi perceptivel melhoria de
desempenho do uso da otimizagdo, pois as redes otimizadas performavam com tempos de
inferéncia muito préximos as redes sem otimizacao.

Outras redes, como SqueezeNet e MobileNet obtiveram grande melhora nos valores de
F1-Score, tendo um aumento, respectivamente, de 2,77% e 3,61%. Mesmo com grande
melhora, a relacdo F1/Tempo ndo foi afetada, pois os tempos de inferéncia permaneceram 0s
mesmaos.

Através dos resultados das inferéncias sobre o banco de dados, conseguiu-se
compreender melhor o comportamento da rede neural, sendo que na maioria dos casos, 0s erros
tornariam os valores do indice do pavimento mais arrojados, ou seja, 0s erros ocorreram muito
mais na deteccdo de falsos negativos, inserindo maior nimero de imagens consideradas nao-
trincas pela rede, mas que verdadeiramente séo trincas.

Esse tipo de erro pode influenciar na tomada de decisbes na escolha por uma

determinada rede neural em detrimento a outra. A consideracdo entre verdadeiros positivos e
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falsos negativos é chamada recall, conforme equacdo 3, e demonstra qudo boa a rede é para
lidar com valores positivos, neste caso, deteccao de trincas verdadeiras.

Por fim, levando em consideracgéo todas as redes analisadas neste trabalho, a AlexNet
treinada em escala de cinza foi a que obteve melhores valores de Relagdo-F1/Tempo.
Ligeiramente melhor do que a versdo otimizada, por ter valores de inferéncia de cerca de 1
milissegundo mais rapido.

Os resultados obtidos neste trabalho estdo em concordancia com os encontrados por
Nguyen (2021), o qual propds um indice para relacionar o custo computacional com a acurécia,
de forma a encontrar o0 melhor método para classificacdo de trincas. Baseando-se no indice
proposto o autor também selecionou a rede AlexNet como a mais eficiente dentre as redes
Inception-V3 e ResNet-101.

Jiale (2022) realizou aplicagGes em tempo real com deteccdo de trincas com tempos de
processamento de 47 milissegundos, o que demonstra possibilidade de aplicacdo da rede
AlexNet, e a importancia do tempo de inferéncia na selecdo da rede neural. A escolha da melhor
rede neural para a deteccdo de trincas esta condicionada a finalidade a qual a mesma se propde,

podendo ter maior influéncia do tempo de inferéncia, ou da acuracia.
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5. CONCLUSAO

Com a abordagem da consideracdo dos parametros de F1-Score e tempo de inferéncia,
e ao analisar todas as 16 redes neurais sem otimizacdo, e mais 4 redes otimizadas, pode-se
concluir que a rede AlexNet treinada em escala de cinza, com 97,14% de acurécia, 86,96% de
F1-Score se sobressaiu em relacdo as demais devido ao seu baixo tempo de inferéncia, de cerca
de 36 milissegundos, valor que possibilita sua utilizagdo em deteccGes de trincas em pavimentos
em tempo real.

Estes resultados estdo em consonancia com pesquisas recentes sobre a deteccdo de
trincas, como Jiale (2022), que utilizou processamento de imagens em tempo real em uma rede
neural com tempo de inferéncia de 47 milissegundos, obtendo acuracia de 98% na deteccdo de
trincas.

A acurécia da rede AlexNet proposta, em relacdo com a proposta por Jiale (2022) é cerca
de 0,86% menor, porém, a rede proposta neste trabalho performa mais rapidamente, de forma
que a relagdo entre o acerto na classificagdo das imagens e o0 tempo permanece sendo mais alto.

Pelo fato da rede Alexnet ter alcancado valores de acuracia e F1-Score relativamente
altos, fazendo do valor relagcdo F1-Score / Tempo o maior de todas as redes testadas. A relacédo
da rede Alexnet performou 47,54% melhor do que a rede SqueezeNet, colocada em segundo
lugar.

Recomenda-se para préximos trabalhos testar banco de dados com imagens retiradas de
equipamentos com utilizacdo de tecnologia infravermelha para validacdo das redes propostas,
assim como testar a aplicabilidade das redes neurais na utilizacdo em tempo real na deteccdo

de trincas, e testar um maior nimero de arquiteturas e métodos de otimizagao.
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Inferéncia: 0.0876 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0806 seg

Nao Trinci

200

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0746 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0829 seg

Nao Trinci

150 200 250

01 - Mobilenet_Colorido_01162021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0779 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.08 seg

Nao Trinci

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0765 seg

Nao Trinci

200 250

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0813 seg

Nao Trinci

200

250
50 100 150 200 250

01 - Mobilenet_Colorido_01162021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0774 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0872 seg

Nao Trinci



01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0795 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 77.54%
Néo Trinca: 22.46%

Inferéncia: 0.0837 seg

200

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0949 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 12.42%
Néo Trinca: 87.58%

Inferéncia: 0.0774 seg

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 84.12%
Nao Trinca: 15.88%

Inferéncia: 0.0772 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0869 seg

200

150 200 250 150 200 250

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl 01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 5.74%
Ndo Trinca: 94.26%

Inferéncia: 0.0772 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 2.86%
Ndo Trinca: 97.14%

Inferéncia: 0.075 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 2.01%
Ndo Trinca: 97.99%

Inferéncia: 0.0776 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0774 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0767 seg

200

250
50 100 150 200 250

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 77.08%
Néo Trinca: 22.92%

Inferéncia: 0.0744 seg




01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 26.21%
Nao Trinca: 73.79%

Inferéncia: 0.0788 seg

100 Pred.: Trinca

Trinca: 86.14%
Néo Trinca: 13.86%

150 : . A 30| Inferéncia: 0.0805 seg

200

250
50 100 150 200 250

01 - Mobilenet_Colorido_01162021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 98.63%
Néo Trinca: 1.37%

Inferéncia: 0.0788 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 60.60%
Néo Trinca: 39.40%

Inferéncia: 0.0808 seg

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.19%
Nao Trinca: 99.81%

Inferéncia: 0.0758 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.0761 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.91%
Néo Trinca: 0.09%

Inferéncia: 0.0793 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.05%
Ndo Trinca: 98.95%

Inferéncia: 0.079 seg

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

150 200

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

01 - Mobilenet_Colorido_01162021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.47%
Nao Trinca: 0.53%

Inferéncia: 0.0761 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.0789 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 77.39%
Néo Trinca: 22.61%

Inferéncia: 0.0794 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.56%
Ndo Trinca: 98.44%

Inferéncia: 0.0822 seg



01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

250

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0883 seg

N 3

aAl'\.’,“x,

Pred.: Trinca

Trinca: 99.97%
Néo Trinca: 0.03%

Inferéncia: 0.0779 seg

100 150 200

02 - Alexnet_cinza_601102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.06%
Ndo Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.0313 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.05%
Ndo Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.031 seg

Pred.:

Trinca: 0.18%
Nao Trinca: 99.82%

Inferéncia: 0.0799 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.07%
Nao Trinca: 99.93%

Inferéncia: 0.031 seg

Nao Trinci

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 10.95%
Ndo Trinca: 89.05%
Inferéncia: 0.0337 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.06%
Ndo Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.031 seg

01 - Mobilenet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 9.70%
Nao Trinca: 90.30%

Inferéncia: 0.0761 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.20%
Ndo Trinca: 99.80%

Inferéncia: 0.0301 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.11%
Ndo Trinca: 99.89%

Inferéncia: 0.037 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 2.06%
Ndo Trinca: 97.94%

Inferéncia: 0.031 seg



02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.24%
Nao Trinca: 99.76%

Inferéncia: 0.0376 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.71%
Nao Trinca: 99.29%

Inferéncia: 0.0315 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.0323 seg

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.48%
Ndo Trinca: 99.52%

Inferéncia: 0.031 seg

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0384 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Ndo Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.0306 seg

02 - Alexnet_cinza_601102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.12%
Ndo Trinca: 99.88%

Inferéncia: 0.0307 seg

100

150

200

250

50 100 150 200 250

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.037 seg

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 17.36%
Nao Trinca: 82.64%

Inferéncia: 0.0309 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.08%
Ndo Trinca: 99.92%

Inferéncia: 0.0401 seg

200

50 100 150 200 250

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl
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Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0322 seg

i

. e rra i
U TN

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.0407 seg




02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

555 o % % | Pred.: Ndo Trinc:

Trinca: 0.05%
Nao Trinca: 99.95%

430 5 v ! Inferéncia: 0.0323 seg

200

150 200 250

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.07%
Nao Trinca: 99.93%

Inferéncia: 0.0303 seg

100 ; \ X Pred.: Nao Trinci

Trinca: 17.94%
Ndo Trinca: 82.06%

150 NSRS ) j » Inferéncia: ©.0315 seg

200

150 200 250

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 3.88%
Ndo Trinca: 96.12%

Inferéncia: 0.0307 seg

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.0388 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 13.55%
Ndo Trinca: 86.45%

Inferéncia: 0.0311 seg

0

50

100 Pred.: Nao Trinci
Trinca: 7.89%
Ndo Trinca: 92.11%

0 Inferéncia: 0.0303 seg

200

250

150 200 250

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0316 seg

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.032 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 43.65%
Nao Trinca: 56.35%

Inferéncia: 0.0312 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 15.56%
Ndo Trinca: 84.44%

Inferéncia: 0.0319 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 57.80%
Néo Trinca: 42.20%

Inferéncia: 0.0308 seg



02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

250

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 6.86%
Nao Trinca: 93.14%

Inferéncia: 0.0298 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 96.20%
Néo Trinca: 3.80%

Inferéncia: 0.0309 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.0314 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 84.60%
Néo Trinca: 15.40%

Inferéncia: 0.0306 seg

100

150

200

250

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

02 - Alexnet_cinza_61102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Nao Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.0313 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.93%
Néo Trinca: 0.07%

Inferéncia: 0.0302 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.0359 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 94.84%
Néo Trinca: 5.16%

Inferéncia: 0.0305 seg

200

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

100 150 200

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

250

Pred.: Trinca

Trinca: 95.81%
Nao Trinca: 4.19%

Inferéncia: 0.0312 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.80%
Néo Trinca: 0.20%

Inferéncia: 0.0314 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 48.87%
Ndo Trinca: 51.13%

Inferéncia: 0.0308 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 19.70%
Ndo Trinca: 80.30%

Inferéncia: 0.0321 seg



02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

100

150

200

50 100 150 200

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 3.20%
Nao Trinca: 96.80%

Inferéncia: 0.0309 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 50.67%
Néo Trinca: 49.33%

Inferéncia: 0.0314 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.24%
Ndo Trinca: 99.76%

Inferéncia: 0.043 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 14.17%
Ndo Trinca: 85.83%

Inferéncia: 0.0365 seg

02 - Alexnet_cinza_0110202

1.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 2.57%
Nao Trinca: 97.43%

Inferéncia: 0.0323 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 9.33%
Ndo Trinca: 90.67%

Inferéncia: 0.0348 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 2.33%
Ndo Trinca: 97.67%

Inferéncia: 0.0365 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.99%
Ndo Trinca: 99.01%

Inferéncia: 0.0314 seg

02 - Alexnet_cinza_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.39%
Nao Trinca: 99.61%

Inferéncia: 0.0329 seg

250

Pred.: Trinca

Trinca: 98.19%
Ndo Trinca: 1.81%

Inferéncia: 0.032 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.0395 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.15%
Ndo Trinca: 98.85%

Inferéncia: 0.0383 seg



02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.08%
Nao Trinca: 99.92%

Inferéncia: 0.0399 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.51%
Nao Trinca: 99.49%

Inferéncia: 0.0374 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.09%
Ndo Trinca: 99.91%

Inferéncia: 0.0353 seg

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.10%
Ndo Trinca: 99.90%

Inferéncia: 0.0375 seg

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 38.07%
Nao Trinca: 61.93%

Inferéncia: 0.0399 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 30.53%
Nao Trinca: 69.47%

Inferéncia: 0.0396 seg

Pred.: Nao Trinci

100
Trinca: 0.04%
Ndo Trinca: 99.96%
0 Inferéncia: 0.0377 seg
200
250

50 100 150 200 250
02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

NN
e f

W

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.20%
Ndo Trinca: 99.80%

Inferéncia: 0.0479 seg

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.06%
Nao Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.0448 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 2.64%
Ndo Trinca: 97.36%

Inferéncia: 0.044 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0371 seg

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0377 seg



02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%
Inferéncia: 0.0426 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.20%
Nao Trinca: 99.80%
Inferéncia: 0.0399 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 97.92%
Néo Trinca: 2.08%
Inferéncia: 0.0394 seg
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Pred.: Nao Trinci

Trinca: 11.74%
Ndo Trinca: 88.26%

Inferéncia: 0.0405 seg

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0343 seg

200

200 250

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0413 seg

150 200

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 92.31%
Néo Trinca: 7.69%

Inferéncia: 0.0364 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 48.41%
Ndo Trinca: 51.59%

Inferéncia: 0.0458 seg

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.05%
Nao Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.0357 seg

200

250

50 100 150 200 250

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.35%
Nao Trinca: 99.65%

Inferéncia: 0.0449 seg

200

62 - Alexnet_Colorido_01102621.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 26.70%
Ndo Trinca: 73.30%

Inferéncia: 0.0383 seg

200

150 200 250

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 11.83%
Ndo Trinca: 88.17%

Inferéncia: 0.0409 seg




02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

150 Inferéncia: 0.0377 seg

200

250

50 100 150 200 250

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.0387 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.0377 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.0387 seg

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 52.09%
Nao Trinca: 47.91%

Inferéncia: 0.0369 seg

Pred.: Trinca
Trinca: 99.21%

Nao Trinca: 0.79%
Inferéncia: 0.0397 seg

100 Pred.: Trinca

Trinca: 99.97%
Néo Trinca: 0.03%

Inferéncia: 0.0391 seg

200

100 150 200 250

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

100 Pred.: Trinca

Trinca: 88.33%
Néo Trinca: 11.67%

150 Inferéncia: 0.0374 seg

200

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

250

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 39.93%

Nao Trinca: 60.07%
Inferéncia: 0.031 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 98.35%
Néo Trinca: 1.65%

Inferéncia: 0.0397 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.0394 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 97.02%
Néo Trinca: 2.98%

Inferéncia: 0.0435 seg



02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

Pred.: Trinca
Trinca: 96.05%

N&o Trinca: 3.95%
Inferéncia: 0.0355 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 16.96%
Nao Trinca: 83.04%
Inferéncia: 0.046 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 30.95%
Ndo Trinca: 69.05%
Inferéncia: 0.0438 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.03%
Ndo Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.2008 seg

200

02 - Alexnet_Colorido_01102021.pkl

250

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 41.80%
Nao Trinca: 58.20%
Inferéncia: 0.0378 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 16.45%
Nao Trinca: 83.55%
Inferéncia: 0.0383 seg

Pred.: Trinca
Trinca: 99.58%

Néo Trinca: 0.42%
Inferéncia: 0.0302 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.2005 seg

- Alexnet_Colorido_01102021.pkl

150 200

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 22.37%
Nao Trinca: 77.63%

Inferéncia: 0.0386 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 38.73%
Nao Trinca: 61.27%

Inferéncia: 0.0383 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2027 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2107 seg



03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1873 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.1911 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 10.30%
Ndo Trinca: 89.70%

Inferéncia: 0.1941 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2015 seg

100

150

200

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

150 200

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2121 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.11%
Nao Trinca: 99.89%

Inferéncia: 0.1956 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.1971 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1982 seg

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.192 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2077 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2082 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2056 seg



03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

200

200 250

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

100 4

150 200 250

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2012 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2009 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%

Ndo Trinca: 99.99%
Inferéncia: 0.1928 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 86.50%
Néo Trinca: 13.50%

Inferéncia: 0.1999 seg

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1993 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2002 seg

200

100 150 200 250

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1972 seg

150 200

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 50.11%
Néo Trinca: 49.89%

Inferéncia: 0.1977 seg

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2002 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1929 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 59.66%
Néo Trinca: 40.34%

Inferéncia: 0.1962 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 30.93%
Ndo Trinca: 69.07%

Inferéncia: 0.2043 seg



100

150

200

250

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

- Densenet_Cinza_06102021.pkl

150 200

Pred.:

Trinca: 460.36%
Nao Trinca: 59.64%

Inferéncia: 0.2007 seg

Nao Trinci

Pred.: Trinca

Trinca: 84.90%
Néo Trinca: 15.10%

Inferéncia: 0.1889 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 88.61%
Ndo Trinca: 11.39%

Inferéncia: 0.192 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.89%
Néo Trinca: 0.11%

Inferéncia: 0.1982 seg

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 33.77%
Nao Trinca: 66.23%

Inferéncia: 0.1963 seg

0
50
100 Pred.: Trinca
Trinca: 97.82%
Néo Trinca: 2.18%
1503 Inferéncia: 0.2198 seg
200
250
250
03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl
0
50 !
100 Pred.: Trinca
Trinca: 95.01%
Néo Trinca: 4.99%
130 Inferéncia: 0.1908 seg
200
250

250

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.1901 seg

200

250

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

50 100 150 200 250

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

50 100 200

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1921 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Nao Trinca: 0.02%
Inferéncia: 0.1998 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.1936 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.1959 seg



03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 97.01%
Nao Trinca: 2.99%

Inferéncia: 0.1965 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 90.65%
Néo Trinca: 9.35%

Inferéncia: 0.1883 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 53.51%
Ndo Trinca: 46.49%

Inferéncia: 0.204 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 98.97%
Néo Trinca: 1.03%

Inferéncia: 0.2001 seg

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

100 Pred.: Trinca

Trinca: 99.97%
Nao Trinca: 0.03%

Inferéncia: 0.1948 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 77.69%
Néo Trinca: 22.31%

Inferéncia: 0.2032 seg

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 40.46%
Ndo Trinca: 59.54%

Inferéncia: 0.1965 seg

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2116 seg

03 - Densenet_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 98.23%
Nao Trinca: 1.77%

Inferéncia: 0.2021 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 49.60%
Ndo Trinca: 50.40%

Inferéncia: 0.1871 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 80.83%
Néo Trinca: 19.17%

Inferéncia: 0.2018 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1928 seg



03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

150 200 250

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1942 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1942 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2027 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2006 seg

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2007 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2012 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2026 seg

- Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2065 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2107 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.05%
Ndo Trinca: 98.95%

Inferéncia: 0.1889 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2003 seg



03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2081 seg

Nao Trinci

50 100 150 200

=
w

Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2109 seg

Nao Trinci

100 Y ! Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

0 Inferéncia: 0.1978 seg

200

100 150 200 250

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1981 seg

Nao Trinci

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

200

100 150 200 250

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

200

250

200 250

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1982 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2024 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2174 seg

Nao Trinci

Pred.: Trinca

Trinca: 92.47%
Néo Trinca: 7.53%

Inferéncia: 0.1955 seg

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1982 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2066 seg

Nao Trinci

200

200 250

03 - Densenet_Colorido_06162021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2008 seg

Nao Trinci

150 200 250

03 - Densenet_Colorido_06162621.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 68.44%
Néo Trinca: 31.56%

Inferéncia: 0.1972 seg




03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 32.31%
Nao Trinca: 67.69%

150 g ) ) Inferéncia: 0.2012 seg

100

200

150 200 250

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 5.93%
Nao Trinca: 94.07%

Inferéncia: 0.1995 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 65.68%
Néo Trinca: 34.32%

150 44 SO I VO SR CTALN | Inferéncia: 0.2095 seq
200 fiu

250 p
250

Pred.: Trinca

Trinca: 94.48%
Néo Trinca: 5.52%

Inferéncia: 0.1892 seg

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.18%
Nao Trinca: 99.82%

Inferéncia: 0.2109 seg

200

150 200 250

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2057 seg

200

150 200 250

50 100

03 - Densenet_Colorido_06162621.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.92%
Néo Trinca: 0.08%

Inferéncia: 0.1911 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.2045 seg

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

100 150 200 250

03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 72.12%
Nao Trinca: 27.88%
Inferéncia: 0.2027 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 94.18%
N&o Trinca: 5.82%
Inferéncia: 0.2091 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 47.42%
Ndo Trinca: 52.58%

Inferéncia: 0.1954 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Ndo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.207 seg



03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl 03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl 03 - Densenet_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Trinca Pred.: Trinca Pred.: Trinca
Trinca: 73.26%

Ndo Trinca: 26.74%
Inferéncia: 0.1909 seg

Trinca: 100.00%
Nao Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.2204 seg

Trinca: 100.00%
Nao Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.1965 seg

03 - Densenet_Colorido_061026021.pkl

Pred.: Trinca Pred.: Trinca Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Ndo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.203 seg

Trinca: 98.82%
Néo Trinca: 1.18%

Inferéncia: 0.1994 seg

Trinca: 80.46%
Néo Trinca: 19.54%

Inferéncia: 0.2024 seg

200

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 37.28%
Ndo Trinca: 62.72%

Inferéncia: 0.2243 seg

Pred.: Nao Trinci 40 M : RS | Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 24.28%
Ndo Trinca: 75.72%

Inferéncia: 0.214 seg

Trinca: 14.07%
Ndo Trinca: 85.93%

Inferéncia: 0.2043 seg

200

250

03 - Densenet_Colorido_06162621.pkl

Pred.: Nao Trinci Pred.: Trinca Pred.: Trinca

Trinca: 5.25%
Ndo Trinca: 94.75%

Inferéncia: 0.203 seg

Trinca: 99.94%
Néo Trinca: 0.06%

Inferéncia: 0.1924 seg

Trinca: 94.89%
Néo Trinca: 5.11%

Inferéncia: 0.2009 seg




04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.04%
Nao Trinca: 99.96%

150 s Ry 7T Inferéncia: 0.0449 seg

200

150 200 250

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.17%
Nao Trinca: 99.83%

Inferéncia: 0.0446 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0483 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0474 seg

04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.60%
Nao Trinca: 99.40%

Inferéncia: 0.0466 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0453 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.91%
Ndo Trinca: 98.09%

Inferéncia: 0.0509 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 8.07%
Ndo Trinca: 91.93%

Inferéncia: 0.0443 seg

04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.41%
Nao Trinca: 99.59%

Inferéncia: 0.057 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.0481 seg

200

250

150 200 250

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0445 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.97%
Ndo Trinca: 98.03%

Inferéncia: 0.0442 seg




04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

100 JIHER% : #| Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.06%
Nao Trinca: 99.94%

150 o ; of R ; ; Inferéncia: 0.0444 seg

200

200 250

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

100 : Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

150 ! . Inferéncia: 0.0463 seg

200

100 150 200 250

04 - Squeezel 1 Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0429 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.05%
Ndo Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.0459 seg

04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.04%
Nao Trinca: 99.96%

Inferéncia: 0.0472 seg

200

250

50 100 150 200 250

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.0438 seg

|
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0

50

100 Pred.: Nao Trinci
Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

0 Inferéncia: 0.0456 seg

200

250

200 250

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0466 seg

04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.0474 seg

150 200

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.08%
Ndo Trinca: 99.92%

Inferéncia: 0.0449 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0443 seg

200

100 150 200 250

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.19%
Ndo Trinca: 99.81%

Inferéncia: 0.0455 seg




04 - Squeezel_1_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 54.91%
Nao Trinca: 45.09%

Inferéncia: 0.0518 seg

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 15.04%
Ndo Trinca: 84.96%

150 ¢ < : Inferéncia: 0.0447 seg

200

150 200 250

04 - Squeezel 1 Cinza_06102021.pkl

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

0 Inferéncia: 0.0536 seg

200

250
50 100 150 200 250

04 - Squeezel_1_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.75%
Néo Trinca: 0.25%

Inferéncia: 0.0456 seg

04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 27.14%
Nao Trinca: 72.86%

Inferéncia: 0.0455 seg

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 4.11%
Ndo Trinca: 95.89%

150 1 1 . ‘ Inferéncia: 0.045 seg

250

Pred.: Trinca

100

Trinca: 82.02%
Néo Trinca: 17.98%

Inferéncia: 0.0547 seg

200

250

Pred.: Trinca

Trinca: 51.30%
Néo Trinca: 48.70%

Inferéncia: 0.0446 seg

04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 14.12%
Nao Trinca: 85.88%

Inferéncia: 0.0435 seg

200

150 200 250

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 5.78%
Nao Trinca: 94.22%

Inferéncia: 0.0462 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 6.50%
Ndo Trinca: 93.50%

Inferéncia: 0.0446 seg

200

200 250

Pred.: Trinca

Trinca: 99.17%
Ndo Trinca: 0.83%

Inferéncia: 0.054 seg




04 - Squeezel_1_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.96%
Nao Trinca: 0.04%

Inferéncia: 0.0476 seg

04 - Squeezel_1_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.97%
Néo Trinca: 0.03%

Inferéncia: 0.0504 seg

04 - Squeezel_1_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 96.35%
Néo Trinca: 3.65%

Inferéncia: 0.0462 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 35.69%
Ndo Trinca: 64.31%

Inferéncia: 0.0465 seg

04

Squeezel_1_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

100
Trinca: 99.93%
Nao Trinca: 0.07%
150 Inferéncia: 0.0577 seg
200
250

100 150 200 250

04 - Squeezel 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 8.50%
Ndo Trinca: 91.50%

Inferéncia: 0.0449 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 39.36%
Ndo Trinca: 60.64%

Inferéncia: 0.0444 seg

200

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 2.74%
Ndo Trinca: 97.26%

Inferéncia: 0.0454 seg

04 - Squeezel_1_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Nao Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.044 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 92.37%
Néo Trinca: 7.63%

Inferéncia: 0.0457 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.07%
Ndo Trinca: 99.93%

Inferéncia: 0.0502 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 7.35%
Ndo Trinca: 92.65%

Inferéncia: 0.0449 seg



04 - Squeezel_ 1 _Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 8.48%
Nao Trinca: 91.52%

Inferéncia: 0.049 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 7.03%
Néo Trinca: 92.97%

Inferéncia: 0.0635 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 2.01%
Ndo Trinca: 97.99%

Inferéncia: 0.0556 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 14.53%
Ndo Trinca: 85.47%

Inferéncia: 0.0627 seg

04 - Squeezel_1_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 68.97%
Nao Trinca: 31.03%

Inferéncia: 0.0445 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.10%
Ndo Trinca: 99.90%

Inferéncia: 0.0679 seg

50
100 L Pred.: Nao Trinci
Trinca: 0.20%
Ndo Trinca: 99.80%
0 Inferéncia: 0.0643 seg
200
250

200 250

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0638 seg

200

04 - Squeezel 1_Colorido_06102021.pkl

150 200 250

04 - Squeezel_ 1_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.065 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 4.79%
Nao Trinca: 95.21%

Inferéncia: 0.064 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.063 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.04%
Ndo Trinca: 99.96%

Inferéncia: 0.0627 seg
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04 - Squeezel_ 1_Colorido_06102021.pkl
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Pred.:

Trinca: 10.76%
Nao Trinca: 89.24%

Inferéncia: 0.0696 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.06%
Nao Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.0688 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0653 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0658 seg

Nao Trinci

200

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 1.22%
Nao Trinca: 98.78%

Inferéncia: 0.0637 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.0691 seg

Nao Trinci

150 200 250

04 - Squeezel 1 _Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.42%
Ndo Trinca: 99.58%

Inferéncia: 0.0955 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.12%
Ndo Trinca: 99.88%

Inferéncia: 0.0681 seg

Nao Trinci

04 - Squeezel_ 1_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.07 seg

Nao Trinci

200 250

04 - Squeezel_ 1_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.08%
Ndo Trinca: 99.92%

Inferéncia: 0.0651 seg

Nao Trinci

200

250
50 100 150 200 250

04 - Squeezel 1 _Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0741 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.03%
Ndo Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.0677 seg

Nao Trinci



04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.066 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 60.98%
Néo Trinca: 39.02%

Inferéncia: 0.0632 seg

200

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 2.67%
Nao Trinca: 97.33%

Inferéncia: 0.0757 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 5.98%
Ndo Trinca: 94.02%

Inferéncia: 0.0616 seg

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 65.89%
Nao Trinca: 34.11%

Inferéncia: 0.0681 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 4.79%
Nao Trinca: 95.21%

Inferéncia: 0.0678 seg

200

150 200 250 150 200 250

04 - Squeezel 1 _Colorido_06102021.pkl 04 - Squeezel 1 _Colorido_06102021.pkl

250

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 24.51%
Ndo Trinca: 75.49%

Inferéncia: 0.0675 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 82.07%
Ndo Trinca: 17.93%

Inferéncia: 0.065 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 12.17%
Ndo Trinca: 87.83%

Inferéncia: 0.0642 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 84.39%
Néo Trinca: 15.61%

Inferéncia: 0.0732 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.07 seg

200

250
50 100 150 200 250

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.96%
Néo Trinca: 0.04%

Inferéncia: 0.0732 seg
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Pred.:

Trinca: 82.13%
Nao Trinca: 17.87%

Inferéncia: 0.0624 seg

Trinca

100 e &/ Pred.: Trinca

Trinca: 97.20%
Néo Trinca: 2.80%

150 Inferéncia: 0.0634 seg

200

250

50 100 150 200 250

04 - Squeezel_ 1 Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 93.67%
Néo Trinca: 6.33%

Inferéncia: 0.0758 seg

Trinca

Pred.: Trinca

Trinca: 82.12%
Néo Trinca: 17.88%

Inferéncia: 0.0663 seg

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 96.86%
Nao Trinca: 3.14%

Inferéncia: 0.0638 seg

Trinca

Pred.:

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.0761 seg

Trinca

Pred.:

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.0736 seg

Trinca

Pred.:

Trinca: 3.16%
Ndo Trinca: 96.84%

Inferéncia: 0.0792 seg

Nao Trinci

100

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 100.00%
Nao Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.0821 seg

Trinca

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 100.00%
Ndo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.062 seg

Trinca

Pred.:

Trinca: 85.28%
Néo Trinca: 14.72%

Inferéncia: 0.0627 seg

Trinca

Pred.:

Trinca: 12.91%
Ndo Trinca: 87.09%

0.0626 seg

Nao Trinci

Inferéncia:
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250

04 - Squeezel_1_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 46.22%
Nao Trinca: 53.78%

Inferéncia: 0.0764 seg

N 3
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Pred.: Trinca

Trinca: 98.22%
Néo Trinca: 1.78%

Inferéncia: 0.0623 seg

100 150 200

05 - VGG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.10%
Ndo Trinca: 98.90%

Inferéncia: 0.0785 seg

50
Pred.: Nao Trinci 404
Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%
Inferéncia: 0.0866 seg 150
200

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 25.06%
Nao Trinca: 74.94%

Inferéncia: 0.065 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.0842 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.15%
Ndo Trinca: 99.85%

Inferéncia: 0.0801 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.04%
Ndo Trinca: 99.96%

Inferéncia: 0.0785 seg

04 - Squeezel_ 1_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 44.42%
Nao Trinca: 55.58%

Inferéncia: 0.066 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.67%
Nao Trinca: 99.33%

Inferéncia: 0.0797 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.13%
Ndo Trinca: 99.87%

Inferéncia: 0.08 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.34%
Ndo Trinca: 98.66%

Inferéncia: 0.0789 seg
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Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0798 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0822 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0786 seg

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0827 seg

05 - VG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0791 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.06%
Nao Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.079 seg

05 - VGG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.06%
Ndo Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.0791 seg
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05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.03%
Ndo Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.079 seg

05 - VG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 27.28%
Nao Trinca: 72.72%

Inferéncia: 0.0788 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0827 seg

200

200 250

50 100 150

05 - VGG619_Cinza_05102021.pkl
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Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%
Inferéncia: 0.0808 seg
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Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0785 seg




05 - VG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

430 5 v ! Inferéncia: 0.0789 seg

200

150 200 250

05 - VGG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0825 seg

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

100 J 1 Pred.: Trinca

Trinca: 61.03%
Néo Trinca: 38.97%

150 NGRS . . : Inferéncia: 0.0794 seg
200

250
150 200 250

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 42.25%
Ndo Trinca: 57.75%

Inferéncia: 0.0857 seg

05 - VG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.08 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 56.26%
Néo Trinca: 43.74%

Inferéncia: 0.0803 seg

Pred.: Nao Trinci

100
Trinca: 25.07%
Ndo Trinca: 74.93%
0 Inferéncia: 0.0817 seg
200
250

150 200 250

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0791 seg

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

- VGG19_Cinza_05102021.pkl

150

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0819 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 52.72%
Néo Trinca: 47.28%

Inferéncia: 0.0805 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 36.58%
Ndo Trinca: 63.42%

Inferéncia: 0.0813 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 38.18%
Ndo Trinca: 61.82%

Inferéncia: 0.0795 seg



05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 90.67%
Nao Trinca: 9.33%

Inferéncia: 0.0802 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 84.50%
Ndo Trinca: 15.50%

Inferéncia: 0.079 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.0806 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.88%
Néo Trinca: 0.12%

Inferéncia: 0.0792 seg

05 - VG6G19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.96%
Nao Trinca: 0.04%

150 Inferéncia: 0.079 seg

150 200

05 - VGG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.0791 seg

50 100

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.0811 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 97.33%
Néo Trinca: 2.67%

Inferéncia: 0.0788 seg

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Trinca
Trinca: 95.98%

Ndo Trinca: 4.02%
Inferéncia: 0.0801 seg

100 Pred.: Trinca

Trinca: 99.91%
Ndo Trinca: 0.09%

Inferéncia: 0.079 seg

200 1%

100 150 200 250

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 78.22%
Néo Trinca: 21.78%

Inferéncia: 0.0792 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 94.25%
Néo Trinca: 5.75%

Inferéncia: 0.0796 seg




05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

05 - VGG19_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 81.38%
Nao Trinca: 18.62%

Inferéncia: 0.0817 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 17.07%
Nao Trinca: 82.93%

Inferéncia: 0.0799 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.63%
Ndo Trinca: 99.37%

Inferéncia: 0.099 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.82%
Ndo Trinca: 99.18%

Inferéncia: 0.0946 seg

05 - VGG19_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 62.43%
Nao Trinca: 37.57%

Inferéncia: 0.0787 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 53.79%
Néo Trinca: 46.21%

Inferéncia: 0.0795 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.45%
Ndo Trinca: 99.55%

Inferéncia: 0.0912 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.18%
Ndo Trinca: 99.82%

Inferéncia: 0.0923 seg

05 - VG619_Cinza_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 20.33%
Nao Trinca: 79.67%

Inferéncia: 0.0801 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.47%
Néo Trinca: 0.53%

Inferéncia: 0.0792 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 7.51%
Ndo Trinca: 92.49%

Inferéncia: 0.0865 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.05%
Ndo Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.093 seg



85 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.0926 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.23%
Nao Trinca: 99.77%

Inferéncia: 0.0897 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0901 seg

05 - VGG19_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0884 seg

85 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 1.71%
Nao Trinca: 98.29%

Inferéncia: 0.0868 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 25.66%
Ndo Trinca: 74.34%

Inferéncia: 0.0896 seg

Pred.: Nao Trinci

100
Trinca: 0.07%
Ndo Trinca: 99.93%
0 Inferéncia: 0.0882 seg
200
250

50 100 150 200 250

05 - VGG19_Colorido_65102021.pkl
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Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0849 seg

85 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.0922 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.51%
Nao Trinca: 99.49%

Inferéncia: 0.0924 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.06%
Ndo Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.0877 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.04%
Ndo Trinca: 99.96%

Inferéncia: 0.089 seg



85 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%
Inferéncia: 0.0869 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%
Inferéncia: 0.0891 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 94.98%
Néo Trinca: 5.02%
Inferéncia: 0.0877 seg
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Pred.: Nao Trinci

Trinca: 30.98%
Ndo Trinca: 69.02%

Inferéncia: 0.0891 seg

200

85 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.22%
Nao Trinca: 99.78%

Inferéncia: 0.0843 seg

200 250

05 - VGG19_Colorido_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.091 seg

150 200 250

05 - VG6619_Colorido_05102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 80.54%
Néo Trinca: 19.46%

Inferéncia: 0.0879 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 35.58%
Ndo Trinca: 64.42%

Inferéncia: 0.086 seg

85 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.13%
Nao Trinca: 99.87%

Inferéncia: 0.0947 seg

200

100 150 200 250

05 - VGG19_Colorido_05102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.0898 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 62.11%
Néo Trinca: 37.89%

Inferéncia: 0.0917 seg
200

250
150 200 250

05 - VGG19_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 44.09%
Ndo Trinca: 55.91%

Inferéncia: 0.0881 seg




85 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

150 Inferéncia: 0.0977 seg

100

200

250

50 100 150 200 250

05 - VGG19_Colorido_05102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.93%
Nao Trinca: 0.07%
Inferéncia: 0.09 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.0895 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.1015 seg

100

150

200

250

05 - VG619_Colorido_65102021.pkl

50 100 150 200

05 - VGG19_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 87.51%
Nao Trinca: 12.49%
Inferéncia: 0.0852 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.13%
Néo Trinca: 0.87%

Inferéncia: 0.0904 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.26%
Néo Trinca: 0.74%

Inferéncia: 0.1161 seg

250

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 47.48%
Ndo Trinca: 52.52%

Inferéncia: 0.0933 seg

200

250

05 - VG619_Colorido_65102021.pkl

250

Pred.: Trinca

Trinca: 65.15%
Nao Trinca: 34.85%
Inferéncia: 0.0895 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 84.37%
Néo Trinca: 15.63%

Inferéncia: 0.0949 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.0895 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.97%
Néo Trinca: 0.03%

Inferéncia: 0.0897 seg



05 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.28%
Nao Trinca: 0.72%

Inferéncia: 0.0904 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 80.04%
Néo Trinca: 19.96%

Inferéncia: 0.0968 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 84.40%
Néo Trinca: 15.60%

Inferéncia: 0.0835 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1633 seg

05 - VG619_Colorido_65102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 85.55%
Nao Trinca: 14.45%

Inferéncia: 0.0885 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 5.77%
Ndo Trinca: 94.23%

Inferéncia: 0.0981 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.0826 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.09%
Ndo Trinca: 99.91%

Inferéncia: 0.1671 seg

05 - VG619_Colorido_65102021.pkl

150 200

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 80.23%
Nao Trinca: 19.77%

Inferéncia: 0.0893 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 58.93%
Néo Trinca: 41.07%

Inferéncia: 0.0892 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1653 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1653 seg



06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.1683 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.164 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 17.06%
Ndo Trinca: 82.94%

Inferéncia: 0.1676 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1646 seg

100

150

200

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

150 200

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1706 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.166 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1661 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1682 seg

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.1679 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1636 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1661 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.171 seg



06 - resnet56_Cinza_06102021.pkl 06 - resnet56_Cinza_06102021.pkl 06 - resnet56_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc: Pred.: Nao Trinc: Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1664 seg

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.1653 seg

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1693 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1677 seg

200

06 - resnet56_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1653 seg

150 200

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 44.29%
Ndo Trinca: 55.71%

Inferéncia: 0.1668 seg

200

100 150 200

06 - resnet56_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1638 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1667 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 38.48%
Ndo Trinca: 61.52%

Inferéncia: 0.1667 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.1704 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 52.32%
Néo Trinca: 47.68%

Inferéncia: 0.1661 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 31.26%
Ndo Trinca: 68.74%

Inferéncia: 0.1685 seg



06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

100 +,

150

Pred.: Trinca

Trinca: 52.36%
Nao Trinca: 47.64%

Inferéncia: 0.1664 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 83.58%
Néo Trinca: 16.42%

Inferéncia: 0.1627 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 77.36%
Néo Trinca: 22.64%

Inferéncia: 0.1657 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.1676 seg

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 12.39%
Nao Trinca: 87.61%

Inferéncia: 0.1666 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 97.78%
Néo Trinca: 2.22%

150 Inferéncia: 0.1681 seg

200

250

0

50

100 Pred.: Trinca
Trinca: 99.69%
Néo Trinca: 0.31%

130 Inferéncia: 0.1662 seg

200

250

250

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.1665 seg

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1676 seg

200

250
50 100 150 200 250

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.88%
Néo Trinca: 0.12%

Inferéncia: 0.1653 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.96%
Néo Trinca: 0.04%

Inferéncia: 0.1702 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.1665 seg




06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 77.90%
Nao Trinca: 22.10%

Inferéncia: 0.1669 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 83.05%
Ndo Trinca: 16.95%

Inferéncia: 0.164 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 82.09%
Néo Trinca: 17.91%

Inferéncia: 0.1642 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.78%
Néo Trinca: 0.22%

Inferéncia: 0.1672 seg

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

100 4

200

250

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.96%
Nao Trinca: 0.04%

Inferéncia: 0.1651 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 53.60%
Néo Trinca: 46.40%

Inferéncia: 0.1682 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 84.17%
Néo Trinca: 15.83%

Inferéncia: 0.1659 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1777 seg

06 - resnet50_Cinza_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 96.96%
Nao Trinca: 3.04%

Inferéncia: 0.1745 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 24.66%
Ndo Trinca: 75.34%

Inferéncia: 0.1694 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 51.87%
Néo Trinca: 48.13%

Inferéncia: 0.1648 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1712 seg



06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

150 200 250

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.1749 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1819 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1715 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.1795 seg

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1707 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1702 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1811 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.174 seg

- resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1685 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.11%
Nao Trinca: 99.89%

Inferéncia: 0.1754 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 6.96%
Ndo Trinca: 93.04%

Inferéncia: 0.1752 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.17 seg



06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl 06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1747 seg

Nao Trinci

200

50 100 150 200

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl 06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1733 seg

Nao Trinci

200

250

100 Y ! Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

0 Inferéncia: 0.1735 seg

200

100 150 200 250

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1732 seg

Nao Trinci

100 150 200 250

200 250

Pred.:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.1798 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1725 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1735 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 83.68%
Néo Trinca: 16.32%

Inferéncia: 0.1771 seg

Trinca

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1735 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1769 seg

Nao Trinci

200

200 250

06 - resnet50_Colorido_06162021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.1742 seg

Nao Trinci

150 200 250

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.:

Trinca: 89.52%
Ndo Trinca: 10.48%

Inferéncia: 0.18 seg

Trinca

W
4 A AR IR
- 95'?u""2'~\“
\




06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 84.70%
Nao Trinca: 15.30%

150 Nl . ¢ Inferéncia: 0.1726 seg

100

200

150 200 250

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 4.02%
Ndo Trinca: 95.98%

Inferéncia: 0.1788 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 71.71%
Néo Trinca: 28.29%

Inferéncia: 0.1746 seg

100
150 4 ¢

200 fiu

250

Pred.: Trinca

Trinca: 99.37%
Néo Trinca: 0.63%

Inferéncia: 0.1797 seg

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 33.55%
Nao Trinca: 66.45%

Inferéncia: 0.1869 seg

200

150 200 250

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.1715 seg

200

150 200 250

50 100

06 - resnet50_Colorido_06162621.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.02%
Néo Trinca: 0.98%
Inferéncia: 0.1856 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.1712 seg

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 49.09%
Nao Trinca: 50.91%

Inferéncia: 0.1797 seg

250

Pred.: Trinca

Trinca: 98.34%
Néo Trinca: 1.66%

Inferéncia: 0.1739 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.91%
Néo Trinca: 0.09%
Inferéncia: 0.1755 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.65%
Néo Trinca: 0.35%

Inferéncia: 0.1811 seg




06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Nao Trinca: 0.01%
Inferéncia: 0.1749 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.75%
Néo Trinca: 0.25%

Inferéncia: 0.1782 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 4.27%
Ndo Trinca: 95.73%

Inferéncia: 0.167 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 90.13%
Néo Trinca: 9.87%

Inferéncia: 0.1814 seg

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

0

50

100 Pred.: Trinca
Trinca: 100.00%
Nao Trinca: 0.00%

150 Inferéncia: 0.1793 seg

200

250

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 75.86%
Nao Trinca: 24.14%
Inferéncia: 0.1739 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 38.64%
Ndo Trinca: 61.36%

Inferéncia: 0.1755 seg

06 - resnet50_Colorido_06162621.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 84.19%
Néo Trinca: 15.81%

Inferéncia: 0.1781 seg

200

06 - resnet50_Colorido_06102021.pkl

250

150

200

06 - resnet50_Colorido_06162621.pkl

Pred.:

Trinca: 93.66%
Nao Trinca: 6.34%

Inferéncia: 0.1749 seg

Trinca

Pred.: Trinca

Trinca: 99.01%
Nao Trinca: 0.99%
Inferéncia: 0.1802 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 50.65%
Néo Trinca: 49.35%

Inferéncia: 0.1766 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.90%
Néo Trinca: 0.10%

Inferéncia: 0.1763 seg



07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

150 ks Ry 7T Inferéncia: 0.2154 seg

200

150 200 250

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.44%
Nao Trinca: 99.56%

Inferéncia: 0.2147 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.2175 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.2126 seg

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.16%
Nao Trinca: 99.84%

Inferéncia: 0.2148 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.06%
Nao Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.2189 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.05%
Ndo Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.219 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.71%
Ndo Trinca: 98.29%

Inferéncia: 0.2141 seg

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.19%
Nao Trinca: 99.81%

Inferéncia: 0.2157 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2201 seg

150 200 250

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.04%
Ndo Trinca: 99.96%

Inferéncia: 0.2233 seg

200

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.03%
Ndo Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.2135 seg




07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

100 JIHER% : #| Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.04%
Nao Trinca: 99.96%

150 FEURG AR AT : Inferéncia: 0.2135 seg

200

200 250

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

100 : Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

150 ! . Inferéncia: 0.2171 seg

200

100 150 200 250

07 - resnetl0@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.09%
Ndo Trinca: 99.91%

Inferéncia: 0.218 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.05%
Ndo Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.2208 seg

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.214 seg

200

250

50 100 150 200 250

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Ndo Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.2161 seg

|
\ HK}‘”

QUYL T
\ a, |

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2204 seg

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.2159 seg

0

<

- resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2195 seg

150 200

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.07%
Nao Trinca: 99.93%

Inferéncia: 0.2173 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2145 seg

200

100 150 200 250

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2207 seg




07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 61.60%
Nao Trinca: 38.40%

Inferéncia: 0.2137 seg

100 98 R e ',/ Pred.: Ndo Trinc:

Trinca: 26.51%
Nao Trinca: 73.49%

150 ¢ < : Inferéncia: 0.2185 seg

200

150 200 250

07 - resnetl0@l_Cinza_23102021.pkl

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

0 Inferéncia: 0.219 seg

200

250
50 100 150 200 250

07 - resnetl01_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Ndo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.221 seg

200 f

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

250

Pred.: Trinca

Trinca: 57.76%
Nao Trinca: 42.24%

Inferéncia: 0.2185 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 28.58%
Ndo Trinca: 71.42%

Inferéncia: 0.2214 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 85.58%
Néo Trinca: 14.42%

Inferéncia: 0.2141 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 73.54%
Ndo Trinca: 26.46%

Inferéncia: 0.214 seg

100

150

200

200

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

07 - resnetl®l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 58.72%
Nao Trinca: 41.28%

Inferéncia: 0.22 seg

250

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 28.20%
Néo Trinca: 71.80%

Inferéncia: 0.2164 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 94.00%
Néo Trinca: 6.00%

Inferéncia: 0.2174 seg

250

Pred.: Trinca

Trinca: 90.77%
Ndo Trinca: 9.23%

Inferéncia: 0.216 seg



07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

100 Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Nao Trinca: 0.01%

150 B8 > \ %| Inferéncia: ©.2169 seg

200

250

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.2144 seg

150 200

07 - resnetl0l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 97.45%
Néo Trinca: 2.55%

Inferéncia: 0.2179 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 34.49%
Ndo Trinca: 65.51%

Inferéncia: 0.2198 seg

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

100 Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Nao Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.2234 seg

200

100 150 200 250

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 83.22%
Néo Trinca: 16.78%

Inferéncia: 0.2257 seg

Pred.: Trinca

100

Trinca: 84.46%

Néo Trinca: 15.54%
130 Inferéncia: 0.2167 seg
200
250

200 250

07 - resnetl0l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 71.74%
Néo Trinca: 28.26%

Inferéncia: 0.2157 seg

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Nao Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.2149 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.2265 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 44.53%
Ndo Trinca: 55.47%

Inferéncia: 0.2171 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 3.71%
Ndo Trinca: 96.29%

Inferéncia: 0.2157 seg



07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 21.11%
Nao Trinca: 78.89%

Inferéncia: 0.214 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.57%
Nao Trinca: 99.43%

Inferéncia: 0.2222 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.40%
Ndo Trinca: 99.60%

Inferéncia: 0.2177 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.49%
Ndo Trinca: 99.51%

Inferéncia: 0.2248 seg

07 - resnetl@l_Cinza_23102021.pkl

150 200 250

- resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.09%
Nao Trinca: 0.91%

Inferéncia: 0.2153 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.05%
Nao Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.2256 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2168 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2168 seg

07 - resnetl®l_Colorido_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2162 seg

200

150 200 250

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 1.25%
Ndo Trinca: 98.75%

Inferéncia: 0.2184 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2237 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.68%
Ndo Trinca: 99.32%

Inferéncia: 0.2177 seg




07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

100

150

200

250

50 100 150 200 250

07 - resnetl@l_Colorido_23162021.pkl
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Pred.:

Trinca: 5.73%
Nao Trinca: 94.27%

Inferéncia: 0.2216 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2189 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.19%
Ndo Trinca: 99.81%

Inferéncia: 0.2251 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2212 seg

Nao Trinci

200

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.05%
Nao Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.2259 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.219 seg

Nao Trinci

150 200 250

07 - resnetl@l_Colorido_23162021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.2179 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2285 seg

Nao Trinci

07 - resnetl®l_Colorido_23102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.2182 seg

Nao Trinci

200 250

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Néo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.223 seg

Nao Trinci

200

250
50 100 150 200 250

07 - resnetl@l_Colorido_23162021.pkl

Pred.:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2213 seg

Nao Trinci

Pred.:

Trinca: 0.05%
Ndo Trinca: 99.95%

Inferéncia: 0.2254 seg

Nao Trinci



07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl 07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinc: Pred.: Nao Trinc: Pred.: Trinca

Trinca: 90.74%
Nao Trinca: 9.26%

Inferéncia: 0.2226 seg

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.2248 seg

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2206 seg

Pred.: Trinca 100 Pred.: Trinca Pred.: Trinca

Trinca: 81.10%

Trinca: 61.55%
Néo Trinca: 18.90%

Trinca: 85.73%
Ndo Trinca: 38.45%

Néo Trinca: 14.27%

Inferéncia: 0.2182 seg 150 Inferéncia: 0.221 seg Inferéncia: 0.2272 seg
200 200
250 250
150 200 250 150 200 250

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl 07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.2182 seg

Pred.: Trinca Pred.: Nao Trinci

Trinca: 59.51%
Néo Trinca: 40.49%

Inferéncia: 0.2243 seg

Trinca: 14.98%
Ndo Trinca: 85.02%

Inferéncia: 0.2248 seg

200

250
50 100 150 200 250

250

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 90.33%
Néo Trinca: 9.67%

Inferéncia: 0.2218 seg

Pred.: Trinca Pred.: Nao Trinci

Trinca: 95.33%
Néo Trinca: 4.67%

Inferéncia: 0.2209 seg

Trinca: 22.77%
Ndo Trinca: 77.23%

Inferéncia: 0.2236 seg




07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

100

150

200

100 150 200 250

07 - resnetl@l_Colorido_23162021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 91.57%
Nao Trinca: 8.43%

Inferéncia: 0.2181 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.69%
Néo Trinca: 0.31%

Inferéncia: 0.2195 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 91.81%
Néo Trinca: 8.19%

Inferéncia: 0.2185 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 92.90%
Néo Trinca: 7.10%

Inferéncia: 0.2178 seg

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.:

Trinca: 17.51%
Nao Trinca: 82.49%

Inferéncia: 0.2201 seg

Nao Trinci

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.2226 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.42%
Néo Trinca: 0.58%

Inferéncia: 0.2199 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 61.44%
Néo Trinca: 38.56%

Inferéncia: 0.2199 seg

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

200

250

250

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

150 200

67 - resnetl@l_Colorido_23162021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Nao Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.2178 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.96%
Néo Trinca: 0.04%

Inferéncia: 0.2154 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 90.51%
Néo Trinca: 9.49%

Inferéncia: 0.2153 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 80.26%
Néo Trinca: 19.74%

Inferéncia: 0.2243 seg



07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

250

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 41.84%
Nao Trinca: 58.16%

Inferéncia: 0.2341 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 89.93%
Néo Trinca: 10.07%

Inferéncia: 0.2227 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.3574 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.3607 seg

200

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

N 3

LN \.];x,

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

100 150 200 250

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 16.30%
Nao Trinca: 83.70%

Inferéncia: 0.2229 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.366 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.85%
Ndo Trinca: 99.15%
Inferéncia: 0.3655 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3618 seg

07 - resnetl@l_Colorido_23102021.pkl

Pred.:

Trinca: 55.63%
Nao Trinca: 44.37%

Inferéncia: 0.2201 seg

Trinca

Pred.:

Trinca: 0.12%
Nao Trinca: 99.88%

Inferéncia: 0.3614 seg

Nao Trinci

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.07%
Ndo Trinca: 99.93%

Inferéncia: 0.3609 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.30%
Ndo Trinca: 99.70%

Inferéncia: 0.3587 seg



08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.3651 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.09%
Nao Trinca: 99.91%

Inferéncia: 0.3599 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.3685 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.21%
Ndo Trinca: 99.79%

Inferéncia: 0.3599 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3662 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.07%
Nao Trinca: 99.93%

Inferéncia: 0.3683 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.25%
Ndo Trinca: 99.75%

Inferéncia: 0.3622 seg

100

150

200

250

50 100 150 200 250

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3611 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 5.18%
Nao Trinca: 94.82%

Inferéncia: 0.373 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.3657 seg

200

50 100 150 200 250

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl
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Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.03%
Ndo Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.3629 seg

i

. e rra i
U TN

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3645 seg




08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

555 o % % | Pred.: Ndo Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

430 5 v = Inferéncia: 0.3659 seg

200

250 . Y
50 100 150 200 250

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.3605 seg

100 ; \ X Pred.: Nao Trinci

Trinca: 44.00%
Ndo Trinca: 56.00%

150 NSRS ) j » Inferéncia: ©.3613 seg

200

150 200 250

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 26.08%
Ndo Trinca: 73.92%

Inferéncia: 0.3602 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.3682 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 80.03%
Néo Trinca: 19.97%

Inferéncia: 0.3616 seg

Pred.: Nao Trinci

100

Trinca: 45.06%

Ndo Trinca: 54.94%
0 Inferéncia: 0.3694 seg
200
250

50 100 150 200 250

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3731 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.03%
Nao Trinca: 99.97%

Inferéncia: 0.3603 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 67.53%
Néo Trinca: 32.47%

Inferéncia: 0.3619 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 66.51%
Néo Trinca: 33.49%

Inferéncia: 0.3708 seg

250

Pred.: Trinca

Trinca: 95.15%
Néo Trinca: 4.85%

Inferéncia: 0.3628 seg



08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

150 4,

250

Pred.: Trinca

Trinca: 99.60%
Nao Trinca: 0.40%
Inferéncia: 0.3688 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 91.38%
Néo Trinca: 8.62%

Inferéncia: 0.3634 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.99%
Néo Trinca: 0.01%

Inferéncia: 0.3679 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.3638 seg

100 4

150

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

200

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

100 4400

150

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Nao Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.3719 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.3612 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.3619 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 96.52%
Néo Trinca: 3.48%

Inferéncia: 0.3627 seg

200

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

100 150 200 250

08 - resnet152_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 95.35%
Nao Trinca: 4.65%
Inferéncia: 0.3628 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.98%
Néo Trinca: 0.02%

Inferéncia: 0.3691 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 77.55%
Ndo Trinca: 22.45%

Inferéncia: 0.359 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 82.33%
Néo Trinca: 17.67%

Inferéncia: 0.3576 seg



08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 79.08%
Nao Trinca: 20.92%

Inferéncia: 0.3622 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 76.27%
Néo Trinca: 23.73%

Inferéncia: 0.3607 seg

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

150 ; Inferéncia: 0.3655 seg
200

250

50 100 150 200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 43.10%
Ndo Trinca: 56.90%

Inferéncia: 0.3747 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 52.76%
Nao Trinca: 47.24%

Inferéncia: 0.3627 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 7.38%
Ndo Trinca: 92.62%

Inferéncia: 0.3702 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.28%
Ndo Trinca: 98.72%

Inferéncia: 0.3687 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 1.38%
Ndo Trinca: 98.62%

Inferéncia: 0.3697 seg

08 - resnetl52_Cinza_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 76.23%
Nao Trinca: 23.77%

Inferéncia: 0.3613 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.65%
Néo Trinca: 0.35%

Inferéncia: 0.3608 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.78%
Ndo Trinca: 99.22%

Inferéncia: 0.3676 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.24%
Ndo Trinca: 99.76%

Inferéncia: 0.367 seg



08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%

Inferéncia: 0.3709 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.09%
Nao Trinca: 99.91%

Inferéncia: 0.3689 seg

100 0% Ly 18 3| Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.02%
Ndo Trinca: 99.98%
0 Inferéncia: 0.3665 seg

200

200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3672 seg

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.24%
Nao Trinca: 99.76%

Inferéncia: 0.3668 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 40.07%
Ndo Trinca: 59.93%

Inferéncia: 0.3642 seg

100 Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

0 Inferéncia: 0.3702 seg

200

50 100 150 200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

W

NN
e f

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3681 seg

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.06%
Nao Trinca: 99.94%

Inferéncia: 0.3723 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.17%
Nao Trinca: 99.83%

Inferéncia: 0.3708 seg

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.3675 seg

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinci

Trinca: 0.01%
Ndo Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.3715 seg



08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3695 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.02%
Nao Trinca: 99.98%
Inferéncia: 0.3674 seg

Pred.: Trinca
Trinca: 95.52%
Néo Trinca: 4.48%
Inferéncia: 0.3644 seg
) oY 1y "".
,lﬂﬂ'{qa
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Pred.: Trinca

Trinca: 74.27%
Néo Trinca: 25.73%

Inferéncia: 0.3661 seg

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.373 seg

200

200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Ndo Trinca: 100.00%

150 18 . o! Inferéncia: 0.3658 seg

100

150 200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 97.51%
Néo Trinca: 2.49%

Inferéncia: 0.3664 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 94.65%
Néo Trinca: 5.35%

Inferéncia: 0.3731 seg

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

Inferéncia: 0.3733 seg

200

100 150 200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.01%
Nao Trinca: 99.99%

Inferéncia: 0.3668 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 91.52%
Néo Trinca: 8.48%

Inferéncia: 0.3686 seg

200

150 200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 69.90%
Néo Trinca: 30.10%

Inferéncia: 0.3685 seg




08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 0.00%
Nao Trinca: 100.00%

150 Inferéncia: 0.3666 seg

100

200

250

50 100 150 200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 96.30%
Néo Trinca: 3.70%

Inferéncia: 0.3755 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.3737 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Ndo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.365 seg

100

150

200

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 97.98%
Nao Trinca: 2.02%
Inferéncia: 0.3737 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.64%
Nao Trinca: 0.36%
Inferéncia: 0.3656 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.90%
Néo Trinca: 0.10%

Inferéncia: 0.3646 seg

100 150 200 250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 98.92%
Néo Trinca: 1.08%

Inferéncia: 0.3665 seg

200

250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

250

Pred.: Trinca

Trinca: 75.03%
Nao Trinca: 24.97%
Inferéncia: 0.3681 seg

Pred.: Nao Trinc:

Trinca: 28.16%
Nao Trinca: 71.84%

Inferéncia: 0.3696 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 99.84%
Néo Trinca: 0.16%

Inferéncia: 0.3815 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.3736 seg



08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.45%
Nao Trinca: 0.55%
Inferéncia: 0.3624 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 98.55%
Néo Trinca: 1.45%

Inferéncia: 0.3729 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 95.87%
Néo Trinca: 4.13%

Inferéncia: 0.3658 seg

@
®

resnet152_Colorido_15102021.pkl

200 250

150

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 99.97%
Nao Trinca: 0.03%

Inferéncia: 0.3657 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 69.29%
Néo Trinca: 30.71%

Inferéncia: 0.3653 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 100.00%
Néo Trinca: 0.00%

Inferéncia: 0.3635 seg

200

250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

250

08 - resnetl52_Colorido_15102021.pkl

Pred.: Trinca

Trinca: 96.19%
Nao Trinca: 3.81%

Inferéncia: 0.3672 seg

Pred.: Trinca

Trinca: 89.27%
Néo Trinca: 10.73%

Inferéncia: 0.3699 seg
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