AVALIAGAO DE MODELOS YOLO

A avaliagdo da acuracia e do custo computacional orienta o desenvolvimento de
detectores de objetos. Ao contrario da classificagcdo de imagens, em que se verifica
apenas se a categoria predita coincide com a real, a detecg&o exige avaliar conjuntamente
a posicao espacial das caixas delimitadoras (bounding boxes) e a categoria de cada alvo
(PADILLA; NETTO; SILVA, 2020). Em modelos YOLO, essas métricas guiam o ajuste de
hiperparametros e a escolha do modelo para uso em campo, seja em servidores ou em
dispositivos de borda.

A matriz de confusdo cruza, para cada categoria, a classe real anotada com a classe
predita pelo modelo. Dela derivam-se trés quantidades basicas:

» Verdadeiro Positivo (VP/TP): o objeto existe e foi detectado e classificado
corretamente;

» Falso Positivo (FP): o modelo detectou um objeto que ndo existe (confundiu o fundo
com um alvo) ou atribuiu a classe errada a ele;

» Falso Negativo (FN): o objeto existe naimagem, mas o modelo ndo o detectou.

Em deteccdo de objetos, a matriz produzida pelo framework Ultralytics possui
uma linha e uma coluna adicionais denominadas background (fundo), que registram,
respectivamente, os objetos reais que o modelo deixou de detectar (FN) e as detecgdes
feitas sobre regides que ndo continham nenhum objeto (FP).

1.1 Exemplo: Detecg¢ao de Espécies de Abelhas Nativas

A Figura 14 apresenta a matriz de confusdo normalizada obtida por Franga et al.
(2025) ao treinar a arquitetura YOLOVS8 para detectar diferentes espécies de abelhas nativas
do Cerrado brasileiro: Irapua, Jatai, Jatai-da-Terra, Mandacaia e Olho-de-Vidro. As colunas
correspondem a espécie real e as linhas, a espécie predita pelo modelo; cada valor indica
a proporcao dos exemplares de uma espécie real que recebeu determinada predicao.
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Figura 14: Matriz de confusdo normalizada da detecgéo de cinco espécies de abelhas nativas do Cerrado
brasileiro com YOLOvV8. Fonte: Franca et al. (2025). A leitura da matriz comeca pela diagonal principal,
onde a classe predita coincide com a classe real (acertos VP). Células fora da diagonal indicam confusdes

entre espécies ou com o fundo.
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No exemplo das abelhas, observa-se que:

* As espécies Jatai-da-Terra (0,91) e Mandacaia (0,89) apresentam as células mais
escuras da diagonal, sendo as mais bem reconhecidas pelo modelo;

» Praticamente ndo ha confusdo entre espécies: as células fora da diagonal entre as
abelhas sdo quase todas iguais a 0,00, com excec¢éo de pequenas trocas envolvendo
a Mandacaia (0,06 predita como Irapua e 0,02 como Jatai);

+ O principal erro do modelo esta na linha background: 39% dos individuos de Irapua e
40% dos de Olho-de-Vidro ndo foram detectados (Falsos Negativos), o que explica os
valores mais baixos da diagonal para essas espécies (0,61 e 0,60);

A coluna background mostra como se distribuem os Falsos Positivos, isto €, regides
de fundo erroneamente detectadas como abelhas, sendo a Jatai a classe com maior
ocorréncia indevida (0,32). O diagnéstico mostra que a dificuldade principal reside em
separar as abelhas do fundo, e ndo em distinguir as espécies entre si. Essa constatagéo
orienta a ampliacdo da base com mais amostras de fundo e de exemplares de Irapua
e Olho-de-Vidro.

A Figura 15 ilustra comparativamente a estrutura de uma matriz de confusdo com

elevado desempenho discriminativo em contraposicdo a uma matriz com degradacéo de
performance.
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Figura 15: Comparagao entre uma matriz de confuséo satisfatéria (diagonal principal dominante com altos
indices de Verdadeiros Positivos) e uma matriz de confusao ruidosa (com dispersao de Falsos Positivos e
Falsos Negativos entre as classes de abelhas nativas).
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Fonte: Adaptado de Franca et al. (2025).

Na matriz de confusao ideal (a esquerda), a maior parte das predigcdes concentra-
se na diagonal principal, onde a classe prevista coincide com a classe real (Verdadeiros
Positivos, VP). Em contrapartida, em uma matriz com desempenho insatisfatério (a direita),
observa-se a dispersao das detecgdes fora da diagonal, gerando elevados Falsos Positivos
(FP) por erro de classificagao cruzada e Falsos Negativos (FN) quando a rede omite a
presencga de individuos na cena visual.

2. METRICAS FUNDAMENTAIS DE AVALIACAO

A partir das quantidades VP, FP e FN extraidas da matriz de confusao, a comunidade
cientifica adota um conjunto padronizado de métricas estatisticas e computacionais para
quantificar a qualidade das detecgdes produzidas pelas arquiteturas YOLO:

1. Intersecao sobre Unidao (/ntersection over Union, loU): Medida geométrica que
quantifica o grau de sobreposicéo entre a caixa delimitadora prevista pelo modelo (Bp)
e a caixa de gabarito real (Bg). O loU é definido matematicamente pela razdo entre a
area de intersecéo e a area de unido das duas regides:

IoU = Area(B, N Bg).

Area(B, U By)

Um limiar de loU (geralmente loU = 0,50) é estabelecido para determinar se uma
deteccao é considerada um Verdadeiro Positivo (TP) ou um Falso Positivo (FP).

2. Precisao (Precision) e Revocagao (Recall):
» Precisao (P): Quantifica a fracéo de detecgdes corretas em relagao ao total de
predicdes realizadas pelo modelo:
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TP
P = 1piFp

* Revocacgao (R): Quantifica a fragdo de objetos reais presentes na imagem que
foram identificados com sucesso pela rede:

TP

R = T
TP +FN

3. Precisdao Média (Mean Average Precision — mAP): E a métrica consolidada para
resumir o desempenho global de detecgdo. O mAP representa a média da area sob
a curva de Precisdo-Revocagao (Precision-Recall Curve) calculada para todas as
categorias de objetos:

« mAP@0.50: Avalia a precisdao média adotando um limiar fixo de loU = 0,50, métrica
tradicional herdada do benchmark PASCAL VOC (EVERINGHAM et al., 2010).

* mAP@0.50:0.95: Métrica padrao do benchmark MS COCO, calculada pela média
do mAP obtido em 10 limiares consecutivos de loU (variando de 0,50 a 0,95 com
incremento de 0,05), exigindo alta precisdo de alinhamento espacial das caixas
delimitadoras.

4. Métricas de Eficiéncia Operacional e Tempo Real:

* Quadros por Segundo (Frames Per Second— FPS): Velocidade de processamento
continuo expressa pela quantidade de imagens analisadas por segundo.

« Laténcia de Inferéncia (ms): Tempo total exigido para o processamento de uma
Unica imagem (incluindo pré-processamento, passagem direta pela rede e poés-
processamento).

» Parametros (M) e FLOPs (G): Quantidade de parametros treinaveis da arquitetura
e contagem de operacoes de ponto flutuante, refletindo a pegada de memodria e a
demanda computacional do modelo.

No exemplo das abelhas da Figura 14, os valores da diagonal correspondem
diretamente a revocagao de cada espécie: o modelo recupera 91% dos exemplares de
Jatai-da-Terra, mas apenas 60% dos de Olho-de-Vidro, evidenciando como a matriz de
confusao e as métricas se complementam na avaliacdo do modelo.
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Ao executar a rotina de treinamento de um modelo YOLO utilizando o framework
Ultralytics (seja via interface de linha de comando ou pela APl Python model.train()),
o sistema gera automaticamente uma estrutura de diretérios padronizada e altamente
organizada dentro do caminho configurado (por padrao runs/detect/train/). Esse repositorio
de saida contém o histérico completo da execugdo, englobando desde os arquivos de
configuracao de hiperparametros até os graficos de convergéncia, matrizes de confusao,
amostras visualmente anotadas de batches de treino/validacdo e os pesos binarios
otimizados da rede neural.

AFigura 16 ilustra esquematicamente a topologia tipica de um diretério de treinamento
do YOLOv8/YOLOv12, destacando a organizacgao hierarquica dos arquivos e subdiretérios
gerados durante uma sessao de treinamento:

runs/detect/train/

+——args yaml (Hiperparametros e configuracoes da sessao)
+——BoxF1_curve png (CurvaF1—Score em funcao da Confianca)
+——BoxP curve png (CurvadePrecisao em funcao da Confianca)
+——BoxPR_curve png (CurvadePrecisao vs. Revocacao/ mAP)
+——BoxR_curve png (Curvade Revocacao em funcao da Confianca)
+—— confusion_matrx png (Matriz de confusao absoluta em contagem)
+——confusion_matrix_normalized png (Matnz de confusao normalizada porclasse)
+——— labels jpg (Analise estatisticadas anotacoes)

+——results csv (Tabela com perdas e metricas por epoca)
+——results png (Painel grafico de evolucao das perdas)
+——train_batch0 jpg ... (Amostras de imagens de treino com mosaic)
+——wal batchQ_labels jpg (Anotacoesreais dolote de validacao)
+——wal_batch0_pred jpg (Predicoes geradasno lote devalidacao)

+—— weights/

+—— best.pt (Checkpoint com melhor metrica fithess)

+——last_pt (Checkpomt final daultima epoca)
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Figura 16: Representagéo hierarquica dos arquivos e artefatos de diagnéstico produzidos ao final de um
treinamento YOLO.

Estrutura de Arquivos Gerada pelo Treinamento do YOLO (runs/detect/train/)

+-—— args.yaml (Hiperparametros e configurag¢des da execugdo)
+--- BoxFl_curve.png (Curva Fl-Score em fun¢do da Confiancga)
+--- BoxP_curve.png

Confianga)

+-—- BoxPR_curve.png
mAP)

+--- BoxR curve.png

Confiancga)

+-—- confusion_matrix.png
contagem de objetos)

+-—- confusion matrix normalized.png
normalizada por classe)

+=== labels.jpg ............ (Andlise estatistica e espacial das
anotagdes do dataset)

+--- results.csv .. (Tabela com perdas e métricas registradas

............ (Curva de Precisdo em fungdo da
..... (Curva de Precisdo vs. Revocagdo /
........... (Curva de Revocac¢do em func¢do da

..e. (Matriz de confusdo absoluta em

..... (Matriz de confusdo

época a época)
+--- results.png
métricas)

+=== train_batch0. jpg

.... (Painel grafico de evolug¢do das perdas e

...train_batch2.jpg ........ (Amostras de

+___
lote
+___
lote
+___
t——

-

imagens de treino com data augmentation)
+=== train_batchl1800. jpg
finais de treino processados pelo modelo)
val_batchO_labels. jpg

de validacgdo)

val_batchO_pred. jpg

de validag¢do)
weights/
best.pt

fitness)

last.pt

treinada)

....... (Checkpoint do modelo com a melhor métrica

..... (Checkpoint do estado final da ultima época

...train_batchll802.jpg ..... (Lotes
. (Anotagées reais/ground-truth do

.. (Predi¢bes geradas pelo modelo no

ATabela 2 categoriza os principais artefatos produzidos segundo a sua funcionalidade
técnica no fluxo de desenvolvimento e auditoria de modelos de visdo computacional.

Tabela 2: Classificagao e descrigao funcional dos artefatos do diretério de saida do YOLO.

Categoria Arquivos Funcio e Utilidade Diagnéstica
Configuragdo e aros.vaml Armazena o registro imutavel de todos os hiperparametros,
Reprodutibilidade &5 caminhos de dados e arquitetura utilizados na sessao.
Checkpoints de weights/best.pt, Arquivos binarios PyTorch contendo a arquitetura e os
Pesos weights/last.pt parametros otimizados para implantagdo ou retomada.

Logs Numéricos

results.csv

Tabela tabular detalhada com o valor numérico exato de
cada perda e métrica a cada época de treino.

Graficos de

Painel visual com 10 subgraficos monitorando as perdas

POy results.png de treino/validagdo e a evolugdo do mAP, Precisdo e
Convergéncia Revocagio.
BoxP_curve png, Curvas paramétricas em func¢do do limiar de confianga,
Curvas de BoxR_curve.png, L L libraca ional d del
Desempenho BoxEI curve essenciais para a calibragdo operacional do modelo em
p _ -Png,
produgao.
BoxPR_curve.png
_ . confusion_matrix. . . ) .
Diagnostico png, Matrizes de confusdo absoluta e relativa para identificagdo de
Matricial confusion_matrix_ erros de classificagdo cruzada e confusdo com o fundo.
normalized.png
labels.jpg,

Inspecao de
Dados e Batches

train_batch* jpg,
val_batch* *jpg

Imagens compostas para auditoria visual da qualidade
das anotagdes, aumentos de dados (mosaic) e predi¢des.
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4.1 O Arquivo de Hiperparametros (args.yaml)

A reprodutibilidade cientifica exige que qualquer experimento de aprendizado
profundo possa ser reconstruido exatamente com os mesmos parametros operacionais. No
ecossistema YOLO, o arquivo args.yaml desempenha essa fungao ao gravar a totalidade
dos hiperparametros aplicados durante a chamada de treinamento. Entre os parametros
gravados, destacam-se:

* Hiperparametros de Otimizagao: taxa de aprendizado inicial (/r0), taxa de
aprendizado final (Irf ), momento (momentum), decaimento de pesos (weight _decay)
e épocas de aquecimento (warmup_epochs);

+ Pesos das Fungoes de Perda: coeficientes de ponderagcédo para a perda de caixa
delimitadora (box), perda de classificacéo (cl/s) e perda focal de distribuicédo (dfl);

« Aumento de Dados (Data Augmentation): probabilidades e amplitudes de variagdes
no espago de cores HSV (hsv_h, hsv_s, hsv_v), rotagdes (degrees), translacdes
(translate), escala (scale), espelhamento horizontal (fliplr), corte mosaico (mosaic) e
mistura de imagens (mixup).

O registro em formato YAML permite que frameworks de inferéncia ou scripts de
acompanhamento recarreguem a configuragcao exata do experimento para posterior ajuste
fino (fine-tuning).

4.2 Checkpoints de Pesos: best.pt e last.pt
Dentro do subdiretério weights/, o YOLO mantém continuamente atualizados
dois arquivos binarios no formato PyTorch (.pt):

1. best.pt (Melhor Modelo): E o arquivo de pesos correspondente & época em que
a rede atingiu o valor maximo da métrica composta de qualidade (fitness score). O
Ultralytics calcula o fitness como uma combinagao linear ponderada do mAP@0.50 e
do mAP@0.50:0.95:

Fitness = 0,1 - mAP@0.50 + 0,9 - mMAP@0.50:0.95.

Aponderacéo de 90% atribuidaao mAP@0.50:0.95 prioriza modelos que demonstram
alta precisdo geométrica na localizagdo das caixas delimitadoras. O arquivo best.pt é o
artefato indicado para implantacao direta em ambiente de producgao.

2. last.pt (Ultimo Estado): Preserva os pesos e os estados do otimizador referentes
a ultima época processada (por exemplo, a época 200 de 200). Este arquivo é
fundamental por duas razoes:

* Retomada de Treinamento (Resume): Permite reiniciar o treinamento exatamente
a partir do ponto onde foi interrompido (devido a falhas de energia, estouro de tempo
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em clusters ou interrupgdes voluntarias), utilizando o comando YOLO(“last.pt”).
train(resume=True);

« Analise de Sobreajuste (Overfitting): Permite comparar o comportamento do modelo
no final da execugédo em relagao ao seu pico de desempenho mantido no best.pt.

5. INSPEGCAO QUALITATIVA DOS DADOS E BATCHES (TREINO E VALIDAGAO)

Uma premissa fundamental da visdo computacional aplicada é a verificagcao
da qualidade dos dados antes e durante o processo de otimizacdo. O YOLO produz
automaticamente representagdes visuais dos dados de entrada e dos lotes (batches)
processados pela rede.

5.1 Estatisticas Espaciais e Categorias do Dataset (labels.jpg)

O arquivo labels.jpg reune quatro painéis estatisticos que resumem a distribuicdo
categodrica e a geometria das anotagdes contidas no conjunto de treinamento, conforme
demonstrado na Figura 17.

Figura 17: Painel estatistico de rétulos do conjunto de dados (labels.jpg). Superior esquerdo: Histograma
de contagem por classe. Superior direito: Distribuigdo espacial e dimensdes das caixas delimitadoras.
Inferior esquerdo: Mapeamento dos centros (X, y) das caixas. Inferior direito: Relagao entre largura (w) e

altura (h) dos objetos.

1600

1600

1400

1200

1000

instances

@

800
600
400
200
0
L=
i 0.200
078 | -
T | "5 - 0175
o
- . . C 0.150
= ol = o125 " -
2
‘- = = -
0.4 . -y 0.100 gl 8 -‘- .
. o 0.075 a7
[ | =" |
0.2 - 0.050 - N iy
-
0.025 =
0.2 0.4 0.6 0.8 005  0.10 0.15 020 025
X width

A analise detalhada de cada quadrante do /abels.jpg fornece diagndsticos
valiosos:
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» Histograma de Classes (Superior Esquerdo): Apresenta a contagem absoluta de
instancias por categoria. Permite identificar o grau de desbalanceamento de classes
no dataset, alertando o projetista para a necessidade de técnicas de reponderagao ou
amostragem balanceada.

« Distribuicdo de Caixas por Imagem (Superior Direito): Mostra a sobreposicao e
densidade espacial das caixas delimitadoras anotadas no conjunto de dados.

« Centros das Caixas Delimitadoras (Inferior Esquerdo): Mapeia as posicoes
relativas dos centros das caixas (x, y) normalizadas no intervalo [0, 1]. Concentragdes
excessivas no centro do grafico indicam viés de enquadramento (center bias), comum
quando fotégrafos tendem a centralizar o objeto principal.

« Dimensoes das Caixas (Inferior Direito): Plota a largura (w) versus a altura (h) de
todas as marcacdes. Permite verificar a variagdo de escala dos alvos e a prevaléncia
de objetos pequenos, médios ou grandes, orientando a escolha dos tamanhos de
anchors ou da resolucéo de entrada do modelo (imgsz).

5.2 Batches de Treinamento e Data Augmentation (train_batch*.jpg)

Durante o treinamento, o gerador de dados do YOLO aplica transformacdes
estocasticas nas imagens de cada lote para aumentar a capacidade de generalizagdo da
rede. Os arquivos train_batch0.jpg, train_batch1.jpg e train_batch2.jpg exibem as primeiras
amostras do dataset j4 processadas pelas técnicas de aumento de dados, com as
caixas de gabarito sobrepostas. A Figura 18 ilustra um lote inicial de treinamento (train_
batch0.jpg).

Entre as transformagbes visiveis em train_batch0.jpg, destaca-se o Aumento
por Mosaico (Mosaic Augmentation), no qual quatro imagens distintas sdo recortadas,
redimensionadas e combinadas em um unico painel composto. Essa técnica forga o modelo
a detectar objetos em contextos visuais variados, em escalas reduzidas e proximos as bordas
da imagem, reduzindo drasticamente a dependéncia da rede quanto ao fundo original das
fotografias. A Figura 19 apresenta o lote subsequente (train_batch1.jpg), confirmando a
variabilidade das transformacdes aplicadas entre lotes consecutivos.
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Figura 18: Visualizagéo do lote de treinamento train_batch0.jpg, demonstrando a aplicagcdo do aumento de

dados por colagem Mosaico 4-way (Mosaic Augmentatlon) e ajuste de espago de cor HSV.
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Figura 19: Visualizagdo do lote de treinamento train_batch1.jpg, exibindo diferentes composicdes de

mosaico e varlagao de |Ium|nagao
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5.3 Validacao Qualitativa: Gabarito vs. Predicoes do Modelo

Ao final de cada época ou etapa de validagdo, o YOLO s eleciona lotes do
conjunto de validagdo para gerar duas imagens comparativas: val_batchQ_labels.jpg
(caixas de gabarito reais anotadas por especialistas humanos) e val batchO _pred.jpg
(caixas delimitadoras e rétulos previstos pela rede neural, acompanhados das pontuacgdes
de confianga). A Figura 20 apresenta a comparacéao lado a lado entre o gabarito real e a
predicao gerada pela rede no primeiro lote de validagao.

Figura 20: Inspecao qualitativa de validagédo no lote 0: comparacao entre as anotacdes reais de referéncia

(val_batchO_labels.jpg, a esquerda) e as detecgdes inferidas pelo modelo YOLO (val_batchQ_pred.jpg, a

direita).

Essa inspecéao visual comparativa € uma ferramenta indispensavel para identificar
padroes sistematicos de erro:

1. Falsos Positivos Visualizaveis: Caixas presentes na predicdo que nao existem no
gabarito revelam regides do cenario que enganam o modelo;

2. Falsos Negativos (Omissodes): Objetos marcados no gabarito que nao receberam
caixa predita indicam alvos nao detectados;

3. Precisdo do Ajuste da Caixa: Permite avaliar se os limites das caixas previstas pela
rede se ajustam perfeitamente ao contorno dos objetos ou se apresentam folgas ou
cortes significativos.

6. ANALISE DETALHADA DAS CURVAS DE DESEMPENHO E LIMIARES DE CONFIANGA

Durante o processo de inferéncia, o YOLO atribui a cada detecgdo uma pontuagao
de confianga conf € [0, 1], que expressa a probabilidade estimada de a caixa conter um
objeto multiplicada pelo loU previsto. A escolha do limiar de corte de confianga (conf, )
altera radicalmente o equilibrio entre Precisdo e Revocagao do sistema. Para orientar essa
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calibragao, o YOLO gera quatro curvas paramétricas fundamentais.

6.1 Curva Precisdao-Confianga (BoxP_curve.png)
A Curva Precisdo-Confianga (Figura 21) ilustra a evolugao da Precisao (P ) a medida
qgue o limiar de confianga minimo exige predi¢des cada vez mais rigorosas.

Figura 21: Curva Precisdo-Confianca (BoxP_curve.png). A medida que o limiar de confianga se aproxima

de 1,00, a precisao tende a 1,00 para todas as classes, eliminando Falsos Positivos.
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Como regra geral, aumentando o limiar conf, ., o modelo descarta predigdes
incertas, reduzindo o numero de Falsos Positivos (FP) e fazendo a Precisao se aproximar
de 1,00 (100%). Em aplicagdes industriais que nao toleram alarmes falsos (como controle de

qualidade automatizado), seleciona-se um limiar elevado nesta curva.

6.2 Curva Revocagao-Confianga (BoxR_curve.png)

Em contrapartida, a Curva Revocagao-Confianga (Figura 22) demonstra a variagao
da Revocacgao (R) em fungao do limiar de confianga. Ao elevar o limiar de confianga, o
sistema torna-se extremamente seletivo e deixa de detectar objetos que apresentem menor
grau de certeza, aumentando os Falsos Negativos (FN) e reduzindo a Revocagdo. Em
sistemas de seguranca ou diagndéstico médico, onde falhar na detecgao de um alvo é critico,
escolhe-se um limiar de confianga mais baixo nesta curva.
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Figura 22: Curva Revocacgao-Confianga (BoxR_curve.png). Conforme o limiar de confianga aumenta, a

revocacgao cai progressivamente, pois detecgdes legitimas com menor pontuagéo sao descartadas.
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6.3 Curva F1-Score-Confianga (BoxF1_curve.png)

Para encontrar o ponto de equilibrio 6timo entre Precisdo e Revocagao sem priorizar
arbitrariamente nenhuma das duas métricas, adota-se o F,-Score, definido pela média
harmonica entre P e R:

Fy(cont) = 2 P (conf) - R(conf) P (conf) + R(conf)

A Figura 23 apresenta a curva F.-Score em fung&o da Confianga (BoxF1_curve.
png). O grafico destaca o valor de confianga que maximiza o F, -score especifico
desse experimento de exemplo (neste caso, conf = 0,38 com F, = 0,89). Ressalta-
se que esse valor de limiar de corte ndo € um padrao fixo universal, devendo ser calibrado

dinamicamente para cada aplicagao conforme o custo operacional de Falsos Positivos
versus Falsos Negativos.
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Figura 23: Curva F1-Score-Confianga (BoxF1_curve.png). O ponto de pico da curva indica o limiar de

confianga 6timo que maximiza o equilibrio global entre Precisdo e Revocacgéo.
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6.4 Curva Precisao-Revocacao (BoxPR_curve.png)

A Curva Precisdo-Revocagao (Figura 24) sintetiza o trade-off direto entre Preciséo
(eixo Y) e Revocacéo (eixo X) para todas as categorias de objetos, independentemente do
limiar de confianga explicito. Em uma curva PR ideal, a linha estende-se até o canto superior
direito (coordenada (1.0, 1.0)), indicando que o modelo alcanga alta precisdo mantendo alta
revocacao. A area delimitada abaixo de cada curva individual representa o AP daquela classe
especifica; o valor global exibido na legenda (MAP@0.50) é a média aritmética das areas de
todas as categorias.

7.1 Painel Visual de Desempenho (results.png)

O arquivo results.png agrega 10 graficos de linha dispostos em duas fileiras principais,
permitindo o acompanhamento temporal simultdneo da convergéncia das perdas e da
ascensao das métricas ao longo de todas as épocas de treinamento, conforme ilustrado na
Figura 25.
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Figura 24: Curva Precisdo-Revocacao (BoxPR_curve.png). A area sob a curva (AUC) de cada classe

corresponde ao seu Average Precision (AP@0.50), enquanto a média entre as classes define o mAP@0.50.
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As trés fungdes de perda monitoradas pelo YOLO possuem papéis matematicos
distintos na otimizacao da rede:

1. Perda de Caixa (Box Loss — L, ): Mensura o erro de alinhamento espacial entre as
caixas delimitadoras previstas e os gabaritos reais. Utiliza a métrica Complete loU
(CloU), que penaliza diferengas de posigao central, sobreposigédo de area e propor¢ao
de aspecto (aspect ratio);

2. Perda de Classificagao (Class Loss — L ): Avalia a acuracia na identificagdo das
categorias dos objetos utilizando a perda de Entropia Cruzada Binaria (Binary Cross-
Entropy Loss — BCE);

3. Perda Focal de Distribuicdo (Distribution Focal Loss — L ): Utilizada nas
arquiteturas YOLO de ultima geracdo (YOLOv8/YOLOv12) para tratar a incerteza
nos limites exatos das bordas dos objetos quando a imagem apresenta oclusdo ou
contornos difusos, otimizando uma distribuicdo de probabilidade continua sobre as
posicdes dos limites.
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Figura 25: Painel completo de evolugdo temporal do treinamento (results.png). Linha 1: Perdas de
treinamento (train/box_loss, train/cls_loss, train/dfl_loss) e métricas (metrics/precision, metrics/recall). Linha
2: Perdas de validagao (val/box_loss, val/cls_loss, val/dfl_loss) e métricas de mAP (metrics/mAP50, metrics/

mAP50-95).
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7.2 Diagnoéstico de Convergéncia e Sobreajuste (Overfitting)

A comparacgao direta entre a fileira de perdas de treino (frain/) e a fileira de perdas
de validacao (val/) no grafico results.png fornece o diagndstico definitivo sobre a dindmica
do aprendizado:

+ Aprendizado Saudavel (Convergéncia Estavel): As perdas de treino e de validagéo
decrescem de forma suave e paralela ao longo das épocas, enquanto o mAP50 e o
mAP50-95 sobem continuamente até atingirem um patamar de estabilizagéo (plateau);

« Sintoma de Sobreajuste (Overfitting): A perda de treino continua caindo, mas
a perda de validagao estabiliza e comeca a subir a partir de determinada época,
acompanhada da estagnacédo ou queda do mAP de validagdo. Nesse cenario, 0
modelo memorizou os padrdes do treino mas perdeu a capacidade de generalizar;

+ Sintoma de Subajuste (Underfitting): Todas as perdas mantém valores elevados ao
final das épocas programadas, indicando que o modelo necessita de mais épocas de
treinamento, maior capacidade arquitetural ou taxas de aprendizado ajustadas.

7.3 Registro Numérico Estruturado (results.csv)

Enquanto o arquivo results.png destina-se a inspecao visual rapida, o arquivo
results.csv armazena os valores numéricos exatos de todas as variaveis monitoradas em
cada época no formato tabular CSV (Comma-Separated Values). Cada linha do results.csv
contém as seguintes colunas padronizadas:

epoch, train/box_loss, train/cls_loss, train/dfl_loss, metrics/precision, metrics/recall,
metrics/mAPS50, metrics/mAP50-95, val/box_loss, val/cls_loss, val/dfl_loss, Ir/pg0, Ir/pg1, It/

P92
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Esse registro tabular permite que pesquisadores importem os dados em bibliotecas
de analise cientifica (como Pandas, NumPy e Seaborn) para gerar graficos customizados,
realizar analises estatisticas comparativas entre diferentes arquiteturas ou aplicar algoritmos
de decisao automatizada para parada antecipada (early stopping).

O diretério de saida do treinamento gera duas versdes suplementares da matriz
de confusado: confusion_matrix.png (contagens absolutas) e confusion_matrix_normalized.
png (proporgdes relativas).

A Figura 26 apresenta a comparacgao visual entre essas duas modalidades de
diagnostico matricial.

Figura 26: Comparagao entre a matriz de confusdo em contagens brutas de instancias (confusion_

matrix.png, a esquerda) e a matriz normalizada por classe real (confusion_matrix_normalized.png, a direita).
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A utilidade complementar de cada verséao reside na escala de analise:
1 Matriz de Contagens Absolutas (confusion_matrix.png): Exibe o numero exato
de instancias fisicas detectadas. E indispensavel para avaliar a escala do dataset e
identificar o volume absoluto de erros em categorias criticas;

2 Matriz Normalizada (confusion_matrix_normalized.png): Divide o valorde cada
célula pela soma total de instancias pertencentes aquela classe real, expressando a
taxa de acertos e erros no intervalo [0, 1]. Esta verséo é fundamental para conjuntos
de dados desbalanceados, pois evita que a classe com maior numero de exemplares
domine a percepgao visual do grafico, permitindo avaliar a verdadeira taxa de
sensibilidade de classes minoritarias.
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Para sintetizar o ciclo de vida operacional da avaliagdo de modelos YOLO, a Figura
27 apresenta o fluxograma completo do pipeline de treinamento, validagdo época a época,
geracéao de artefatos de saida e tomada de decisdo para implantagao final.

Figura 27: Fluxograma completo do pipeline de treinamento do YOLO, destacando as etapas de aumentos
de dados, otimizagéo de perdas, validagdo época a época e exportagéo dos artefatos de diagndstico e

checkpoints.

Ajuste de Pesos L Calculo de Perdas
Nio (Prisime Batch) (Backpropagation + SGD/AdamW) (Coox + Ltz + Lem)

Etapa de Validagao Calculo de Métricas

Epoca Concluida? "| (Avaliagio do Lote de Validagao) " (P, R, MAP@50, mAP@50-95)

A cada época 2 PR} P, R, Fl1

1lvamento por Epocca g Melhor Fitness
(weights/last.pt) | na Validagéo?

Em suma, a interpretagdo sistematica do conjunto de artefatos gerados pelo
treinamento do YOLO permite transformar o processo de desenvolvimento de redes
profundas de uma abordagem empirica de “caixa preta” em um fluxo de engenharia
auditavel, rigoroso e previsivel.
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