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Abstract. The Devonian period marked the emergence of the first complex ter-
restrial plants. In the Parnaiba Basin, fossils from this period reveal important
aspects of the evolution of flora and climate. However, manual identification
of these specimens is slow and prone to errors due to fragmentation and mor-
phological similarities, which compromise the accuracy and reproducibility of
traditional analyses. This study proposes the use of neural networks to auto-
mate the identification of fossil plant specimens previously assigned to the genus
Haplostigma. A total of 140 manually segmented images were used, along with
data augmentation and different pre-trained CNN architectures. ResNet50V2
achieved the best results, with 90% accuracy and F1-Score, 86.3% precision,
and 95% recall.

Resumo. O Devoniano marcou o surgimento das primeiras plantas terrestres
complexas. Na Bacia do Parnaiba, fosseis desse periodo revelam aspec-
tos da evolugcdo da flora e do clima. No entanto, a identificacdo manual
desses espécimes é lenta e sujeita a erros, devido a fragmentacdo e a sim-
ilaridades morfologicas, o que compromete a precisdo e a reprodutibilidade
das andlises tradicionais. Este estudo propée o uso de redes neurais para au-
tomatizar a identificagdo de exemplares fosseis vegetais previamente atribuidos
ao género Haplostigma. Foram utilizadas 140 imagens segmentadas manual-
mente, com aumento de dados e diferentes arquiteturas de CNNs pré-treinadas.
A ResNet50V2 obteve os melhores resultados, com 90% de acurdcia e F1-Score,
86,3% de precisdo e 95% de recall.

1. Introducao

O periodo geoldgico Devoniano, frequentemente denominado como “A Era dos Peixes”
devido a explosdo de diversidade nos ambientes aqudticos, também foi um periodo fun-
damental para a evolugdo das plantas terrestres. Durante esse periodo, as plantas de-
senvolveram sistemas vasculares mais complexos, o que permitiu sua colonizacdo em



novos habitats terrestres, afastando-se dos corpos d’dgua e conquistando novos ambientes
[Kenrick and Crane 1997]. O desenvolvimento desses sistemas foi importante, pois possi-
bilitou as plantas do Devoniano a conquista de ecossistemas mais secos e variados, dando
inicio a formacao das florestas terrestres [Willis and McElIwain 2002].

A Bacia do Parnaiba, abrangendo partes dos estados do Ceard, Bahia, Maranhio,
Para, Piaui e Tocantins, é de grande importancia para os estudos paleobotanicos, es-
pecialmente devido a preservacdo de fésseis vegetais do Devoniano. Esses fosseis
oferecem uma visdo unica da flora que existiu durante esse periodo geoldgico, além
de fornecerem pistas sobre as primeiras adaptacdes das plantas as condi¢des terrestres
[Matsumura and lannuzzi 2015]. Os depdsitos geoldgicos da regido, predominantemente
compostos por arenitos e siltitos, favorecem a preservagdo desses fosseis, permitindo que
0s cientistas reconstruam ecossistemas antigos e compreendam a dindmica das primeiras
floragdes terrestres [Gracioso 2011].

Dentro deste contexto, o género Haplostigma tem se destacado como uma das
mais recorrentes nos depositos fésseis do Piaui, tornando-se o foco principal deste estudo.
Haplostigma é um dos géneros vegetais mais prevalentes nos fosseis do Devoniano, e sua
identificacdo precisa tem grande relevancia para a compreensao da evolucdo das plantas
e dos ecossistemas do periodo [Matsumura et al. 2024]. No entanto, a andlise manual
enfrenta dificuldades devido as semelhancas morfologicas com outros géneros, tornando
o processo demorado e sujeito a erros. A identificacao de fosseis exige uma comparagao
detalhada das caracteristicas morfoldgicas e anatomicas, um processo altamente subjetivo,
especialmente quando se trata de fosseis fragmentados [Cleal and Thomas 2009].

Além disso, o processo manual de identificacdo € limitado pela fragmentacao e
pelos danos nos fosseis, o que gera a necessidade de métodos mais rdpidos e precisos.
Nesse sentido, o uso de técnicas de Visdao Computacional e Aprendizado de Mdquina
surge como uma solu¢do promissora. Essas tecnologias podem automatizar o processo
de classificacdo, permitindo a identificacdo mais eficiente de fésseis, mesmo diante das
dificuldades de preservacao [Liu and Song 2020]. A aplicagdo de Redes Neurais Con-
volucionais (CNNs), uma abordagem eficaz em tarefas de classificacio de imagens e
aplicavel ao contexto de fosseis vegetais, pode identificar padrdoes complexos nas ima-
gens, superando as limitacdoes dos métodos tradicionais [Yu et al. 2024]. A utilizacdo de
Inteligéncia Artificial (IA) também contribui para a redu¢do do custo computacional, tor-
nando a andlise mais acessivel e escaldavel, sem a necessidade de grandes investimentos
em infraestrutura.

Dessa forma, este trabalho propde o uso de Redes Neurais Convolucionais para
automatizar a identificagdo de fésseis do género Haplostigma, substituindo um processo
manual que €, muitas vezes, lento, subjetivo e suscetivel a erros. Ao incorporar técnicas
de Visao Computacional, busca-se ndo apenas acelerar a etapa de andlise, mas também
garantir maior precisao e reprodutibilidade nas classificacdes. Essa abordagem representa
um avanco significativo para a paleoboténica, ao fornecer uma ferramenta capaz de lidar
com a complexidade morfoldgica dos fosseis e apoiar a produgdo de dados mais consis-
tentes, objetivos e escaldveis para os estudos sobre a evolugdo das plantas.

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
os estudos relacionados na literatura; a Secdo 3 descreve a metodologia adotada para



a realizacdao do estudo; a Secdo 4 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo da
metodologia proposta; e, por fim, a Secdo 5 traz as conclusdes e consideracdes finais
sobre os achados e sugestdes para futuras pesquisas.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, sdo apresentados e discutidos os principais estudos relacionados a aplicacao
de Visao Computacional para andlise e classificacdo de fésseis. Os trabalhos foram anal-
1sados considerando quatro critérios principais: (1) as técnicas de Visao Computacional
empregadas; (2) os objetivos especificos de cada estudo em relac@o a anélise dos fosseis;
(3) os tipos de fosseis analisados e (4) os periodos geoldgicos de origem. A andlise de-
talhada inclui a descricdo dos fosseis e dos periodos geoldgicos abordados, bem como
das metodologias aplicadas, dos resultados alcangados e das limita¢des identificadas.
Dessa forma, € possivel tracar um panorama do estado atual da pesquisa, destacando
as contribui¢des mais relevantes e as lacunas que oferecem oportunidades para avancos
metodoldgicos, conforme apresentado na Tabela 1. Foram identificados trabalhos em dois
grupos os que utilizam dados do periodo Cambriano, e dos demais periodos. A seguir
esses trabalhos sdo detalhados.

Table 1. Trabalhos Relacionados

Trabalho Técnicas Objetivo do Estudo Tipo de Féssil Periodo
[Zhang et al. 2024] K-vizinhos mais préximos | Identificacio e Classificacdo | Féssil =~ Vegetal | Mesozoico
(KNN), Naive Bayes (NB), | automatizada de fésseis vege- | Czekanowskiales
Arvores de Regressio e | tais
Classificacdo (CART),
Miquinas de Vetores de
Suporte  (SVM), Regressiao
Logistica (LR)
[Wang et al. 2022] Rede Neural Convolucional | Identificagdo automatizada de | Fosseis de | Cambriano
Transposta fosseis de braquidépodes Braquiépodes
[Karaderi et al. 2022]| ResNet-50 Classificar foraminiferos | Microfdsseis Holoceno
planctonicos
[Wang et al. 2023] ResNet-34 + TS-ResNet Identificacdo de espécies de | Microfésseis Cambriano
microfdsseis
[Mimura et al. 2022] | Mask R-CNN + EfficientNet- | Segmentagdo e classificagdo | Microdentes de | Cenozoico
V2 automatizada de microdentes | peixes fosseis
fosseis
Este Trabalho MobilenetV2, Resnet50, | Classificagdo e identificacdo | Fdsseis vegetais Devoniano
Resnet50V2, InceptionV3 automatizada de fésseis vege-
tais
Dentre os estudos que analisam fosseis do periodo Cambriano,

[Wang et al. 2022] propde o uso de Redes Neurais Convolucionais Transpostas (TCNN)
[Dumoulin and Visin 2016] para a identificacdo de fésseis de braquidpodes, atingindo
98% de acuridcia com apenas 400 imagens de treinamento, superando os 67% obtidos
por modelos tradicionais. A TCNN mostrou-se eficiente em taxonomia de fosseis,
mesmo com dados limitados. Ja o estudo de [Wang et al. 2023] utiliza aprendizado
por transferéncia com ResNet-34 [He et al. 2016a] para classificar microfdsseis raros
do Cambriano Inferior. Com modelos pré-treinados no ImageNet, alcancou 97% de
precisdao média com 50 imagens por tdxon e 85% com apenas trés imagens. A abordagem
TS-ResNet [Duan and Gu 2023] demonstrou desempenho superior a métodos como
SVM e TCNN, sendo eficaz em fOsseis com alta variagdo morfoldgica.



Em relacdo aos demais periodos geoldgicos, foram encontrados estudos que
analisam fésseis do Mesozoico, Jurdssico, Holoceno, Cenozoico € Devoniano. O es-
tudo de [Zhang et al. 2024] aplica Aprendizado de Mdquina para classificar fosseis do
género Czekanowskiales, destacando o CART, que alcangou 96,2% de acuricia em tracos
mistos, e mostrando que tracos macro sdo mais relevantes para géneros e cuticulares
para espécies. Em [Karaderi et al. 2022], aprendizado métrico profundo com ResNet-50
atingiu 92% de acurdcia na classificag@o de conchas de foraminiferos e 66,5% em cenarios
de zero-shot, mapeando o espaco morfoldgico das espécies. J4 [Mimura et al. 2022] com-
bina Mask R-CNN e EfficientNet-V?2 para identificar microdentes fésseis do periodo De-
voniano, alcancando 83,5% de Fl-score e medi¢des automadticas com mais de 90% de
precisdo em relacdo as medi¢cdes manuais.

Este trabalho foca na andlise de fosseis vegetais do periodo Devoniano, com o
objetivo de desenvolver um sistema de classificacdo e identificacdo automatizada desses
fosseis. Embora a literatura tenha apresentado avancos no uso de Visao Computacional
para fosseis de diferentes grupos, como microfdsseis e braquidpodes, ainda hd uma lacuna
na aplicacdo dessas tecnologias para fosseis vegetais desse periodo, que enfrentam de-
safios especificos, como fragmentagao, baixa preservagao e alta similaridade morfolégica
entre géneros. Este trabalho busca preencher essa lacuna, promovendo nido apenas a
ampliacdo do conhecimento paleobotanico sobre o Devoniano, mas também o desen-
volvimento de uma ferramenta que facilite a anélise desses fosseis, contribuindo para a
evolucdo das pesquisas na drea.

3. Metodologia

Esta secdo descreve a metodologia usada para classificar imagens de fosseis vegetais. As
etapas incluem (1) aquisi¢ao de dados, (2) pré-processamento, (3) aumento de dados e (4)
classificagao, conforme ilustrado na Figura 1.
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Figure 1. Fluxograma da metodologia utilizada para classificacao de fosseis.
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3.1. Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi composta por imagens provenientes de artigos
cientificos especializados e da cole¢do cientifica do Laboratério de Paleontologia de Picos
(LPP), que disponibilizou registros visuais de fosseis do periodo Devoniano. A pesquisa
incluiu fésseis do género Haplostigma e de outros géneros nao pertencentes a essa cate-
goria. Ao todo, foram coletadas 140 imagens, sendo 70 do género Haplostigma e 70 de



outros géneros do periodo. As imagens apresentavam variacoes significativas de tamanho,
com dimensdes que iam de aproximadamente 182x780 até 600x900 pixels, refletindo a
diversidade de formatos encontrados nas fontes. A sele¢do das amostras seguiu critérios
especificos para garantir qualidade visual e diversidade morfolégica.

3.2. Pre-processamento

Durante a etapa de pré-processamento, as imagens foram segmentadas manualmente, re-
movendo o fundo e deixando apenas o fossil visivel, para garantir que a andlise fosse
focada nas caracteristicas do objeto de interesse. Além disso, as imagens foram organi-
zadas em trés subconjuntos: treino, validagdo e teste. Cada imagem passou por técnicas
de padronizagdo de tamanho, utilizando padding com preenchimento por zeros, seguido
de um redimensionamento para o tamanho fixo de 224x224 pixels, por ser o formato de
entrada padrdo em arquiteturas pré-treinadas, garantindo compatibilidade e melhor de-
sempenho do modelo. Esse processo assegurou que todas as imagens tivessem 0 mesmo
tamanho e centralizacdo, independentemente das suas dimensdes originais. Apos o pré-
processamento, a base foi dividida em 60% para o conjunto de treino, 10% para validacao
e 30% para teste, mantendo a proporcionalidade entre as classes e garantindo um apren-
dizado balanceado para o modelo.

3.3. Aumento de dados

Durante a metodologia, foram aplicadas técnicas de aumento de dados (data augmenta-
tion) com o objetivo de enriquecer o conjunto de treinamento da CNN. As transformacoes
aplicadas incluiram rotacdes em multiplos angulos (-45° a 45°), variagGes de escala (zoom
de 80% a 120%), ajustes de brilho e contraste por fatores variados (de 0.6 até 1.5), deslo-
camentos horizontais e verticais (de -10 a 10 pixels), além da adi¢cao de ruido gaussiano.
Essas operacoes foram utilizadas para aumentar a diversidade das amostras de entrada,
considerando que as caracteristicas morfoldgicas das estruturas analisadas ndo seguem
padrdes fixos de forma ou tamanho. Tais transformagdes foram escolhidas por simu-
lar variacdes reais observadas nas imagens de fosseis, como mudancas de orientacdo,
iluminacdo e pequenas imperfeicoes de preservacao, garantindo maior robustez ao mod-
elo sem comprometer a integridade morfoldgica das amostras.

3.4. Classificacao de imagens

Neste trabalho, foram utilizadas CNNs como ferramentas para extrair atributos e realizar
a classificacdo de imagens de fosseis do periodo Devoniano, distinguindo exemplares do
género Haplostigma de outros géneros.

A escolha por CNNs se deu pela eficicia desses modelos em tarefas de visao
computacional, especialmente em cendrios com bases de dados limitadas. Foram empre-
gados quatro modelos pré-treinados: MobileNetV2 (MN) [Sandler et al. 2018]; ResNet50
(RN50) [He et al. 2016a]; ResNet50V2 (RNV2) [He et al. 2016b] e InceptionV3 (ITV3)
[Szegedy et al. 2016]. Esses modelos foram selecionados por apresentarem bom desem-
penho na ImageNet, um dos maiores benchmarks de classificagcdo de imagens, além de
oferecerem menor custo computacional e tempos de inferéncia reduzidos, como mostrado
na Tabela 2. Além disso, foi aplicada a técnica de transferéncia de aprendizado, uma vez
que a base de dados € relativamente pequena (140 imagens), o que torna essa abordagem
util para o processo de treinamento e melhora dos resultados obtidos.



Table 2. Parametros das CNNs utilizadas neste trabalho.

Modelo Tamanho Parametros Tempo Tempo
(MB) (ms) CPU | (ms) GPU
MobileNetV2 14 3,5M 25,9 3.8
ResNet50 98 25,6M 58,2 4,6
ResNet50V2 98 25,6M 45,6 4.4
InceptionV3 92 23,8M 65,0 5,0

Durante o processo de treinamento do modelo, adotou-se uma abordagem inicial
de transferéncia de aprendizado, congelando as camadas convolucionais da rede. Essa es-
tratégia visou preservar os extratores de caracteristicas previamente aprendidos, evitando
que os filtros convolucionais fossem alterados durante o treinamento, o que garante que a
rede mantenha sua capacidade de identificar padrdes gerais de baixo nivel.

ApOs essa etapa inicial, foi aplicada a técnica de fine-tuning, na qual as camadas
convolucionais da rede foram descongeladas, permitindo um ajuste mais preciso aos da-
dos especificos do estudo. O fine-tuning é imporante para refinar os parametros da rede,
promovendo uma adaptacdo mais eficaz as particularidades dos dados, o que melhora a
generalizagdo do modelo ao aprender padroes mais especificos.

Essas taxas de aprendizado foram escolhidas com base em boas préticas para
cendrios com transferéncia de aprendizado. Na primeira fase, a taxa de 0.0001 (1e-4)
permite um treinamento mais rdpido e eficaz das camadas densas recém-adicionadas sem
afetar drasticamente as camadas convolucionais pré-treinadas. Ja na fase de fine-tuning,
a taxa reduzida para 0.000001 (le-6) evita grandes atualiza¢Oes nos pesos das camadas
convolucionais, que ja possuem conhecimento util aprendido anteriormente, garantindo
ajustes mais sutis e preservando esse conhecimento. Essa estratégia ajuda a evitar overfit-
ting e melhora a estabilidade durante a otimizacao.

3.5. Avaliacao de desempenho

Os resultados foram avaliados através do uso das seguintes métricas de classificagdo:
Acuracia, Precisao, Recall, F1-Score [Fleiss et al. 2013].

A acuricia avalia o desempenho global do modelo, sendo definida como a
proporcdo de previsdes corretas em relacdo ao total de amostras. A precisdo indica a
propor¢do de previsdes positivas que estavam corretas, ou seja, entre todas as vezes em
que o modelo previu a classe Haplostigma (considerada a classe positiva neste trabalho),
quantas de fato pertenciam a essa classe. O recall, por sua vez, representa a capacidade
do modelo de identificar corretamente todas as amostras reais da classe Haplostigma. Por
fim, o F1-Score corresponde a média harmonica entre precisao e recall, fornecendo uma
métrica balanceada que considera tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos.

4. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo das diferentes arquite-
turas de CNNs. Todas as imagens estavam em formato RGB e passaram por um pré-
processamento padronizado, garantindo consisténcia na entrada dos modelos. A Tabela 4
apresenta a média das métricas obtidas por cada modelo avaliado.



Table 3. Métricas obtidas através das CNNs.
CNN Acc | Precisao | Recall | F1-Score

MN 0,750 | 0,666 0,750 0,734
ITV3 | 0,875 | 0,857 0,900 0,883
RN50 | 0,850 | 0,791 0,950 0,851

RNS0V2 | 0,900 | 0,863 0,950 0,900

Ao analisar as métricas obtidas pelas diferentes arquiteturas de CNNs, observa-se
que o modelo RN50V2 apresentou os maiores valores em todas as métricas avaliadas,
com acuracia e F1-Score de 90%, precisao de 86,3% e recall de 95%. Embora outras
CNNs, como a RN50 e a ITV3, também tenham obtido métricas superiores as do modelo
MN, a RN50V2 apresentou melhor equilibrio entre precisdo (86,3%) e recall (95,0%). O
modelo RN50, por exemplo, obteve o mesmo recall (95,0%), indicando sua capacidade
de identificar corretamente fosseis da classe Haplostigma, mas com uma precisao inferior
(79,1%) em comparacao a RN50V2, o que reflete uma maior propensdo a gerar falsos
positivos. O modelo ITV3 apresentou precisao de 85,7%, maior que a da RN50, indicando
uma menor taxa de falsos positivos em relagdo a esse modelo. No entanto, seu recall de
90,0% ¢ inferior ao da RN50V2, que obteve valores mais altos em ambas as métricas. Ja
o modelo MN apresentou os menores valores entre os avaliados, com acuricia de 75%,
precisdo de 66,6% e F1-Score de 73,4%, o que evidencia limitacdes dessa arquitetura na
tarefa de classificacdo de fosseis vegetais.

Esses resultados indicam que, embora modelos mais simples, como o MN, pos-
sam ser adequados para cendrios com restricoes de hardware ou menor necessidade de
desempenho, redes mais profundas, como a RN50V2, apresentaram métricas superiores
nas tarefas avaliadas, especialmente em sensibilidade e equilibrio entre precisdo e re-
call. O modelo RN50V2, por exemplo, obteve recall de 95%, assim como a RN50, o
que reflete sua capacidade de identificar corretamente a maioria das amostras da classe
Haplostigma. Além disso, o equilibrio entre precisdo (86,3%) e recall (95,0%) contribui
para que a RN50V2 apresente menor taxa de falsos positivos em comparacao aos demais
modelos. Dessa forma, a RN50V2 demonstra maior consisténcia nas métricas avaliadas,
configurando-se como a arquitetura com melhor desempenho na tarefa de classificagdo de
fosseis vegetais do periodo Devoniano, considerando o conjunto de dados utilizado neste
estudo.

O desempenho observado para o modelo RN50V2, em comparagcdo com os de-
mais modelos avaliados, estd relacionado a sua arquitetura mais profunda e otimizada,
que possibilita a extragdo de caracteristicas com maior detalhamento e contribui para
maior estabilidade durante o treinamento. Em relagao a RN50, a versdo V2 apresentou
melhorias que resultaram em um equilibrio diferenciado entre as métricas de precisao
e recall. Dentro do conjunto de modelos avaliados, a arquitetura ITV3 alcangou o se-
gundo melhor desempenho em termos de precisdo, atribuidos a sua capacidade de cap-
turar padroes em multiplas escalas. Entretanto, seu recall foi inferior, indicando menor
sensibilidade na deteccdo de todas as instancias positivas. J4 o modelo MN, projetado
para maior eficiéncia computacional, apresentou desempenho inferior nas métricas avali-
adas, possivelmente devido a limitagcdes na representacdo de caracteristicas para tarefas
mais complexas.



A Tabela 4 apresenta a comparagdo entre os resultados deste trabalho e estudos
anteriores, considerando ndo apenas as métricas, mas também aspectos como base de da-
dos e métodos utilizados. O modelo baseado na RN50V2 obteve F1-Score de 90% e recall
de 95%, mesmo com apenas 140 imagens de fosseis vegetais fragmentados, evidenciando
sua eficicia em cendrios com dados escassos e variabilidade morfologica. Em contraste,
o estudo de [Wang et al. 2022] alcangou 98% de acuricia com a arquitetura TCNN, mas
utilizou uma base maior, bem preservada e menos desafiadora em termos visuais. O tra-
balho de [Mimura et al. 2022] combinou Mask R-CNN e EfficientNet-V2 para detectar
dentes fésseis em imagens microscOpicas, mas obteve apenas 78,6% de recall e exigiu
imagens especializadas em ambiente controlado. Ja [Karaderi et al. 2022] utilizou deep
metric learning com ResNet-50 em uma base extensa e padronizada de foraminiferos,
alcancando F1-Score de 84,6%, com foco em generalizacio para novas classes. O estudo
de [Wang et al. 2023] apresentou F1-Score superior a 95% com o modelo TS-ResNet,
porém com imagens laboratoriais em condi¢des ideais. Por fim, [Zhang et al. 2024]
obteve 93,3% de acurdcia utilizando caracteristicas morfolégicas medidas manualmente,
o que limita sua escalabilidade. Assim, o modelo proposto se destaca por aliar simpli-
cidade, adaptabilidade e alto desempenho, mesmo em um cendrio realista com imagens
brutas e fésseis danificados.

Essas comparagdes destacam que o presente trabalho apresenta uma solugao efi-
caz mesmo em condi¢cdes menos favordveis, com fosseis fragmentados, poucos dados e
imagens brutas, demonstrando a viabilidade do uso de CNNs pré-treinadas e técnicas de
aumento de dados para identificacdo paleobotanica automatizada.

Table 4. Comparacgao das metricas deste trabalho com o estado da arte.
Trabalhos Acc | Precisao | Recall | F1-Score

[Zhang et al. 2024] | 0,962 - - -
[Wang et al. 2022] 0,980 - - -
[Karaderi et al. 2022] | 0,919 0,913 0,819 0,846
[Wang et al. 2023] 0,970 - - 0,975
[Mimura et al. 2022] | 0,850 0,890 0,786 0,835
Este Trabalho 0,900 0,863 0,950 0,900

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem baseada em Redes Neurais Convolucionais para
a classificacdo automatizada de fésseis vegetais do periodo Devoniano, com foco no
género Haplostigma. Utilizando uma base de imagens reduzida, especialmente quando
comparada a bases tradicionais que frequentemente envolvem milhares de amostras, e
composta por imagens fragmentadas, o modelo alcangcou desempenho expressivo em
métricas como precisao, recall e F1-Score, mesmo sem a necessidade de grandes volumes
de dados ou ambientes controlados. Em comparacdo com estudos anteriores, os resulta-
dos aqui obtidos demonstram que € possivel alcangar classificacdes confidveis com uma
estrutura computacional enxuta, o que amplia a viabilidade da aplicagdo em contextos
com recursos limitados. A metodologia adotada, que combina pré-processamento man-
ual, aumento de dados e transferéncia de aprendizado, provou ser eficiente e reprodutivel.
Como trabalhos futuros, propde-se a inclusao de um moédulo de detec¢do automatica para



localizar os fésseis nas imagens de entrada, além da exploracdo de arquiteturas ainda mais
leves, visando a aplicagdo direta em dispositivos méveis e sistemas de baixo custo.
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