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Abstract. Automatic identification of defects in public roads has emerged as a
relevant alternative to optimize urban maintenance efforts. This study evalua-
tes the performance of the YOLOv8n object detection model using a real-world
dataset of Brazilian road images, with a focus on pavements from the state of
Ceará, annotated with the class “defect” through the Roboflow platform. The
images were converted to the YOLO format and underwent preprocessing, data
augmentation, and supervised training stages. The main results show a pre-
cision of 74.60%, recall of 44.18%, and mAP@50 of 0.521. These findings
indicate satisfactory performance in identifying simple visual occurrences, va-
lidating the feasibility of using this approach to support road maintenance ap-
plications.

Resumo. A identificação automática de defeitos em vias públicas tem se tor-
nado uma alternativa relevante para otimizar ações de manutenção urbana.
Este trabalho avalia o desempenho do modelo de detecção YOLOv8n, utilizando
um conjunto real de imagens de vias brasileiras com foco em pavimentos urba-
nos localizados no estado do Ceará, rotuladas com a classe “defeito” por meio
da plataforma Roboflow. As imagens foram convertidas para o formato YOLO,
passaram por etapas de preparação, aumento de dados e treinamento super-
visionado. Os principais resultados apontam precisão de 74,60%, recall de
44,18% e mAP@50 de 0,521. Os resultados indicam desempenho satisfatório
na identificação de ocorrências visuais simples, validando a viabilidade do uso
da abordagem em aplicações de apoio à manutenção viária e correlação entre
estado de vias e emissão de poluentes atmosféricos.

1. Introdução
Com a aceleração da urbanização e o aumento contı́nuo do tráfego rodoviário, os

defeitos em pavimentos tornaram-se cada vez mais severos, representando um fator-chave
que afeta a segurança viária, a emissão de poluentes e, de maneira geral, a vida útil dessas
estruturas [Ou et al. 2025]. Defeitos na superfı́cie do pavimento (por exemplo, trincas e
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buracos) são propensos a ocorrer devido aos efeitos acoplados do envelhecimento ine-
rente e fadiga e deformação permanente do concreto asfáltico, efeitos ambientais (tem-
peratura e umidade, principalmente), carregamento por parte do tráfego, dentre outros
[Luan et al. 2024]. Para garantir a segurança e o conforto dos usuários, os orgãos res-
ponsáveis pela manutenção de vias precisam realizar tarefas regulares e contı́nuas para
detecção destes defeitos [Matarneh et al. 2024]. Os resultados da tarefa de detecção de
defeitos são importantes para a tomada de decisões do planejamento de manutenção diária
e periódica das estruturas.

No entanto, os métodos tradicionais de inspeção visual e manual são caracteri-
zados por longos ciclos de inspeção, altos custos e subjetividade, dificultando o aten-
dimento à demanda por detecção e avaliações automáticas, rápidas e em larga escala
[Zhang et al. 2025]. Nesse sentido, o rápido avanço da ciência da computação, parti-
cularmente os avanços em aprendizado profundo, abriu novos caminhos para o desenvol-
vimento de trabalhos envolvendo algoritmos de detecção de defeitos a partir da análise de
imagens da superfı́cie de vias obtidas por meio de cenas naturais, sobretudo em termos de
precisão da detecção e da velocidade de inferência.

Diversos estudos têm se dedicado à tarefa de detecção automática de defeitos em
pavimentos, refletindo o avanço das técnicas de visão computacional aplicadas à infra-
estrutura viária. Inicialmente, métodos tradicionais de processamento de imagens fo-
ram amplamente utilizados, como segmentação por limiarização, morfologia matemática
e extração manual de caracterı́sticas [Yeung and Lam 2024]. No entanto, essas abor-
dagens apresentaram limitações importantes, como baixa robustez em ambientes não
controlados e dificuldades de generalização. Diante disso, modelos baseados em Re-
des Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) passaram a do-
minar a área, oferecendo ganhos significativos em termos de acurácia e adaptabilidade
[Liu et al. 2023, Ali et al. 2022].

Entre os modelos de detecção de objetos, a série YOLO (You Only Look Once)
tem se destacado pela capacidade de realizar detecção em tempo real com desempenho
competitivo. Na Índia, [Kumar and Pande 2022] aplicaram o YOLOv8 para identificar fa-
lhas em rodovias, utilizando uma base de dados própria composta por imagens de vias ur-
banas e rurais, alcançando bons resultados em termos de acurácia e velocidade. Também
nesse paı́s, [Khare et al. 2023]utilizaram câmeras veiculares para detectar perigos visu-
ais, como rachaduras e objetos soltos na pista, reforçando a versatilidade do YOLOv8 em
cenários diversos.

No contexto brasileiro, algumas iniciativas relevantes têm surgido nos últimos
anos. Um aplicativo web baseado no YOLOv8 foi desenvolvido para identificar bu-
racos em vias asfaltadas, utilizando imagens nacionais no processo de treinamento
[Barbosa et al. 2024]. A influência de fatores ambientais no desempenho do algoritmo
para detecção de defeitos no asfalto também foi investigada [Souza et al. 2025]. Apesar
do progresso, a maioria dos trabalhos ainda se concentra em contextos laboratoriais ou
em conjuntos de dados especı́ficos, muitas vezes com pouca diversidade geográfica ou
em apenas alguns tipos de pavimento. Além disso, poucos estudos analisam a viabilidade
da aplicação de modelos leves em condições reais de coleta de dados, o que é especial-
mente relevante para contextos urbanos brasileiros, com infraestrutura variada e restrições
computacionais.
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Para enfrentar os desafios mencionados, foi proposta uma estrutura de detecção
de defeitos em pavimentos baseada no YOLOv8n [Xiong et al. 2024]. A adoção deste
modelo foi motivada principalmente por sua leveza e eficiência computacional, que o
tornaram mais compatı́vel com o ambiente de testes utilizado, limitado em recursos de
hardware. Foram conduzidos testes comparativos com outras versões da série YOLO,
incluindo o YOLOv8 padrão e versões mais recentes, como o YOLOv11. No entanto, o
YOLOv8n apresentou melhor desempenho no conjunto de dados utilizado nesta pesquisa,
conciliando bons resultados nas métricas utilizadas e baixo custo computacional.

2. Metodologia
A Figura 1 ilustra o delineamento geral da proposta: i) coleta de imagens; ii)

preparação do conjunto de dados; iii) tratamento do modelo YOLOv8n; e iv) avaliação de
desempenho da proposta. As etapas são explicadas no decorrer das subseções seguintes.

Figura 1. Workflow para detecção automática de defeitos em pavimentos.

2.1. Coleta de Imagens

As imagens utilizadas nesta pesquisa foram capturadas em trechos de vias loca-
lizadas da cidade de Fortaleza/CE, utilizando uma câmera GoPro HERO10 Black fixada
em um veı́culo em deslocamento. A câmera foi configurada para registrar imagens em
intervalos de um segundo, com enquadramento voltado para o pavimento e boa nitidez,
permitindo a visualização clara dos defeitos. Ao todo, foram coletadas 4.796 imagens
georreferenciadas em formato .jpg.

2.2. Preparação do Conjunto de Dados

Na etapa de seleção, foram excluı́das imagens sem evidência de defeitos na su-
perfı́cie, a fim de otimizar o desempenho do modelo e evitar conflitos nos testes. As
imagens com defeitos evidentes foram então rotuladas com o auxı́lio da plataforma Ro-
boflow (2025)1 que permite a anotação manual e automática de objetos, além de exportar
os dados diretamente no formato compatı́vel com o YOLO. A rotulação considerou ape-
nas uma classe denominada “defeitos”, englobando anomalias como buracos, remendos e
obstáculos localizados no pavimento.

Finalizado o processo de anotação, o dataset foi composto por 808 imagens, totali-
zando 1.691 rótulos da classe considerada. O conjunto foi dividido em três subconjuntos:

1Disponı́vel em: https://roboflow.com. Acesso em: 05 maio, 2025
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70% para treino, 15% para validação e 15% para teste. Essa divisão foi escolhida por ser
comumente utilizada em trabalhos com modelos YOLO, que geralmente adotam o parti-
cionamento fixo em vez da validação cruzada, devido ao alto custo computacional associ-
ado à repetição completa do treinamento. A porcentagem adotada para o conjunto de teste
(15%) é compatı́vel com estudos semelhantes da área, oferecendo amostra suficiente para
avaliar o desempenho do modelo, diante do tamanho do conjunto de dados. As imagens
foram redimensionadas para 640×640 pixels, formato recomendado pela Ultralytics para
garantir compatibilidade com a arquitetura e bom aproveitamento computacional.

2.3. Treinamento do Modelo YOLOv8n

Com base no algoritmo YOLOv8n, o modelo foi treinado para realizar a detecção
automática de defeitos em pavimentos, utilizando os dados previamente rotulados no for-
mato compatı́vel com a arquitetura, o que exige que cada imagem esteja acompanhada de
um arquivo .txt contendo as coordenadas das caixas delimitadoras da classe rotulada, que
neste caso corresponde à categoria “defeitos”, conforme o padrão adotado pelo YOLO.
Esse conjunto de dados foi exportado diretamente da plataforma Roboflow, já estruturado
com imagens em formato .jpg e os respectivos arquivos de anotação em formato textual,
permitindo a integração direta com o pipeline de treinamento.

Para aumentar a diversidade do conjunto de dados e evitar o sobreajuste, foram
aplicadas técnicas de aumento de dados (data augmentation), recurso essencial em tarefas
de visão computacional com aprendizado profundo. O uso de transformações nas imagens
originais permite ampliar artificialmente o volume de dados, promovendo maior robustez
e capacidade de generalização do modelo.

As transformações aplicadas foram as seguintes: hsv s=0.7 (variação na
saturação), scale=0.5 (ajuste da escala para simular diferentes distâncias), fliplr=0.5 (es-
pelhamento horizontal com probabilidade de 50%) e shear=10.0 (distorção angular para
simular variações na perspectiva). Essas técnicas foram integradas nativamente de acordo
com os processos de treinamentos do YOLO, assegurando um aprendizado mais robusto
e adaptável a diferentes condições de iluminação, perspectiva e resolução.

2.4. Avaliação de Desempenho

Para avaliar de forma abrangente o desempenho da nossa proposta de aplicação
YOLOv8n para a detecção de defeitos em pavimentos, utilizamos um conjunto de
métricas de avaliação padrão comumente usadas em tarefas de detecção de objetos. Essas
métricas são essenciais para avaliar tanto a precisão quanto a eficiência do modelo.

Precision (P). A precisão mede a precisão das previsões positivas e é definida
como a razão entre observações positivas previstas corretamente e o total de observações
positivas previstas. Ela é calculada usando a seguinte fórmula:

Precision =
TP

TP + FP
(1)

onde TP é o número de verdadeiros positivos e FP é o número de falsos positivos.

Recall (R). Também conhecido como sensibilidade, o Recall mede a capacidade
do modelo de identificar todas as instâncias relevantes no conjunto de dados. É definido
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como a razão entre observações positivas previstas corretamente e todas as observações
na classe real. A fórmula para recall é:

Recall =
TP

TP + FN
(2)

onde FN é o número de falsos negativos.

Mean Average Precision (mAP). Representa a média da precisão média obtida
para cada classe. Como este estudo envolve apenas uma classe (“defeitos”), o valor de
mAP equivale diretamente ao AP dessa classe. O mAP é calculado considerando dife-
rentes limiares de Intersecao sobre Uniao (IoU). Neste estudo, o foco principal foi no
mAP@50, que considera um limiar fixo de 50% de sobreposição entre a caixa prevista e
a real. Essa métrica é amplamente usada em trabalhos com YOLO por ser menos sensı́vel
a pequenas variações de localização. Também foi avalidado o mAP@50-95, que envolve
múltiplos limiares e fornece uma análise mais detalhada da performance, porém ele apre-
sentou resultados inferiores, sendo utilizado de forma complementar na interpretação dos
resultados:

mAP =
1

N

N∑

i=1

APi (3)

onde N é o número de classes.

3. Resultados e Discussões
A etapa de treinamento foi realizada no ambiente Google Colaboratory, que ofe-

rece acesso a unidades de processamento gráfico (GPUs) de alto desempenho. Utilizou-se
a linguagem Python (v. 3.10) em um computador com processador Intel Core i3 e 8 GB
de memória RAM. O tamanho de entrada das imagens foi fixado em 640 × 640 pixels,
conforme o padrão recomendado pela arquitetura utilizada. O treinamento do modelo
YOLOv8n ocorreu ao longo de 100 épocas, com batch de 16. A taxa de aprendizado ini-
cial foi definida em 0,02, o parâmetro de momentum foi mantido no valor padrão de 0,9,
e o coeficiente de decaimento de peso adotado foi 0,0005, buscando evitar sobreajuste.

Ao final do processo de treinamento, o modelo alcançou um mAP@50 de 0,521,
indicando desempenho razoável em detecções com sobreposição mı́nima de 50%. Con-
tudo, o mAP@50–95 foi de apenas 0,201, sinalizando dificuldades na localização precisa
dos objetos em múltiplos limiares de sobreposição. Essa queda expressiva pode ser expli-
cada pela arquitetura leve do YOLOv8n, que prioriza velocidade e baixo custo computa-
cional, sacrificando acurácia em tarefas mais sensı́veis à localização. A precisão alcançou
0,746, o que demonstra que a maior parte das predições foi correta. No entanto, o recall
foi de apenas 0,441, evidenciando que o modelo deixou de identificar uma quantidade
significativa de objetos reais.

A Figura 2 apresenta as curvas de evolução das perdas de treinamento e validação,
além das métricas de precision e recall ao longo das épocas. As curvas de perda conver-
gem sem indı́cios de sobreajuste, visto que a perda de validação não se eleva mesmo após
a estabilização da perda de treinamento. Da mesma forma, observa-se que as métricas
estabilizam-se nas últimas épocas, indicando que o modelo conseguiu se consolidar no
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aprendizado. A curva Precision-Recall (Figura 3) revela que a precisão decai acentuada-
mente conforme o recall aumenta, o que indica que o modelo realiza predições conserva-
doras, preferindo evitar falsos positivos, mesmo ao custo de omissões.

Figura 2. Curvas de perda e métricas durante o treinamento do YOLOv8n.

Figura 3. Curva Precision-Recall.

A matriz de confusão normalizada (Figura 4) mostra o desempenho do modelo na
detecção da única classe presente no conjunto de dados: “defeitos”. Como se trata de um
problema de classificação binária (presença vs. ausência de defeito), os erros se dividem
entre falsos negativos — quando o modelo não detecta um defeito existente — e falsos
positivos — quando detecta um defeito onde não há. A maior concentração de acertos
na diagonal principal indica que o modelo realiza boas detecções na maioria dos casos.
Contudo, a quantidade de falsos negativos ainda é significativa, o que sugere que o modelo
falha em identificar todos os defeitos, reforçando a necessidade de ajustes no limiar de
confiança, refinamento de anotações ou incremento de dados com maior diversidade de
defeitos.

Proceedings of the XIX Brazilian e-Science Workshop (BreSci) October 2025 – Fortaleza, CE, Brazil

62



Figura 4. Matriz de confusão normalizada.

4. Conclusão
Este estudo apresenta a aplicação do algoritmo YOLOv8n na detecção de defei-

tos em pavimentos de vias urbanas na perspectiva de abordar os principais desafios na
detecção de danos em pavimentos, como defeitos de baixa severidade, fundos complexos
e caracterı́sticas de formato irregular. Nesse sentido, o modelo demonstrou boa capaci-
dade de detectar diversos defeitos presentes em vias urbanas em condições desafiadoras
reais. Além disso, o modelo supera consistentemente os métodos tradicionais de detecção
de defeitos em pavimentos em métricas crı́ticas, incluindo precisão, recall e mAP, de-
monstrando seu potencial como uma solução confiável para o monitoramento automati-
zado das condições de vias.

Em trabalhos futuros, é possı́vel não só explorar versões mais robustas do YOLO,
como também realizar comparações entre diferentes variantes do algoritmo, analisando
o desempenho entre elas em diferentes configurações e conjuntos de dados. Além disso,
a ampliação da coleta e análise de dados pode aprimorar a generalização do modelo,
incluindo uma gama mais ampla de tipos de defeitos tı́picos de pavimentos asfálticos (ou
em outros tipos de pavimentos) e abordando diversas condições geográficas e materiais.
Ademais, expandir o escopo do YOLO integrando-o ao aprendizado multitarefa para lidar
com tarefas adicionais relacionadas a vias, desde a classificação do tipo de via, até a
recomendação de estratégia de manutenção.
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