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Resumo—Neste trabalho, apresenta-se um modelo hibrido
para segmentacio de fissuras em imagens estruturais, combi-
nando o encoder SegFormer-b2 com o decoder U-Net e integrando
mecanismos de atencio seletiva. Foram avaliadas diferentes
configuracoes de atencdo, aplicadas de forma pontual nas ca-
madas do decoder, com o objetivo de investigar seu impacto no
desempenho da segmentacio. A abordagem proposta alcangou o
melhor desempenho com a configuracao que aplica atencao de
canal na primeira camada e atencio espacial na udltima camada
do decoder, superando modelos de referéncia como o Hybrid-
Segmentor. O modelo hibrido obteve Pontuacao F1 de 0,789, IoU
de 0,654 e mais de 52 FPS, apresentando bom compromisso entre
desempenho de segmentacio e velocidade de inferéncia. Os resul-
tados demonstram que a aten¢ao seletiva é uma estratégia eficaz
para melhorar a segmentacio sem aumentar significativamente
a complexidade computacional do modelo.

Palavras-chaves—Segmentacio de imagem, Transformer, U-
Net, SegFormer, Fissuras estruturais

I. INTRODUCAO

Fissuras em pavimentos, paredes e estruturas de concreto
representam um risco significativo a seguranca e a durabilidade
das infraestruturas civis. A identificag@o precoce dessas fissu-
ras € essencial para o planejamento de agdes de manutencao
preventiva e para evitar falhas estruturais que possam acarretar
elevados custos financeiros e riscos a integridade fisica da
populacdo [1], [2].

Tradicionalmente, a deteccdo de fissuras € realizada por
inspecdes visuais conduzidas por especialistas, de forma nao
automatizada, sendo um processo intensivo em mao de obra,
sujeito a subjetividade e propenso a erros humanos [3].

Com os avangos em tecnologias de aquisicio de imagens
e o crescente uso de sistemas automatizados, como veiculos
aéreos ndo tripulados (UAVs - Unmanned Aerial Vehicles),
cameras embarcadas e sensores madveis, tornou-se vidvel apli-
car técnicas de visdo computacional e aprendizado profundo
(DL - Deep Learning) para automatizar o processo de deteccio
e segmentacdo de fissuras [4]-[6].

A segmentacdo de fissuras, baseada em DL, especialmente
por meio de Redes Neurais Convolucionais (CNNs - Convo-
lutional Neural Network), destaca-se como uma abordagem
eficaz para esse tipo de tarefa, pois permite reconhecer as
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fissuras em nivel de pixel e extrair informacgdes geométricas
detalhadas, como largura, extensdo e padrdo da trinca [1].
Tais caracteristicas sdo essenciais para estimar a severidade
do dano e avaliar com precisdo o estado de deterioracdo
da estrutura. A segmentagdo utilizando modelos Transformer,
também pertencentes ao contexto de DL, destaca-se pela ca-
pacidade de modelar contextos globais utilizando mecanismos
de autoatencdo, mas, em geral, demanda grandes quantidades
de dados e recursos computacionais elevados [1].

Para explorar as vantagens dessas duas arquiteturas, isto
é, CNNs com sua precisdo espacial local, e Transformers,
com sua capacidade de capturar contextos globais, aborda-
gens hibridas vém sendo propostas recentemente, combinando
ambas para alcangar um equilibrio entre detalhamento fino e
compreensdo global [3], [7]-[9].

Neste trabalho, apresenta-se uma arquitetura hibrida base-
ada em SegFormer (como encoder) e U-Net (como deco-
der), com o objetivo de aliar as vantagens das arquiteturas
CNN e Transformers, visando alcancar bom desempenho
de segmentacdo e complexidade computacional moderada na
tarefa de segmentacdo automdtica de fissuras estruturais. O
modelo hibrido apresentado busca atender tanto aos requisitos
préticos quanto as restrigdes computacionais, tornando-o ade-
quado para aplicagdes em dispositivos embarcados e inspecdes
em tempo real.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: a Sec¢do
IT apresenta os fundamentos tedricos sobre segmentacdo de
fissuras, modelos baseados em CNNs, Transformers e arqui-
teturas hibridas com mecanismos de atencdo. A Secdo III
descreve a arquitetura proposta, detalhando os componentes do
modelo hibrido e os médulos de atencao aplicados. A Secao IV
apresenta as simulagdes realizadas, incluindo as configuracdes
de treinamento, as métricas utilizadas e os resultados obtidos
com diferentes configuracdes de atencdo. Por fim, a Secdo V
apresenta as conclusdes e sugestdes de trabalhos.

II. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A. Segmentagdo Semdntica de Fissuras

Na segmentacdo semantica, todos os pixels de uma imagem
sao rotulados com uma classe, por exemplo, fissura ou nao



fissura, sem diferenciar entre diferentes instincias de uma
mesma classe [10]. Sendo assim, todas as fissuras presentes na
mesma imagem sdo classificadas como pertencentes a mesma
classe. Esse método € especialmente ttil em tarefas préticas,
pois fornece informagdes detalhadas como largura, extensdo
e padrdes das fissuras, essenciais para avaliacdes estruturais e
decisdes de manutencgdo preventiva. A segmentacao de fissuras
pode ser denominada de segmentacdo bindria, em que o
modelo prevé apenas as classes fissura e ndo fissura [1]. A
Figura 1 ilustra um exemplo tipico de segmentagdo seméantica
bindria, onde os pixels sdo rotulados como pertencentes ou
ndo a classe de fissura.

Mascara

Figura 1: Exemplo de segmentacdo semantica bindria: a es-
querda, a imagem original do pavimento contendo fissura; a
direita, a mascara de referéncia indicando os pixels classifi-
cados como fissura (branco) e sem fissura (preto). Imagem
obtida a partir do Dataset CrackForest (CFD) [11].

Trabalhos recentes t€ém se concentrado na segmentacio
bindria de fissuras devido a simplicidade e eficicia dessa
abordagem em contextos praticos, especialmente quando a
principal preocupacdo ¢ identificar rapidamente a presenca e

localizacdo geral das fissuras [3], [12]-[14].

B. Modelos Baseados em Redes Neurais Convolucionais
(CNNs)

CNNs sdo especialmente projetadas para o processamento
de dados de imagem devido a sua capacidade de captu-
rar informagdes espaciais locais por meio da operagdo de
convolugdo. Entre as arquiteturas baseadas em CNN ampla-
mente utilizadas para segmentagdo de fissuras destacam-se a
U-Net [15], [16], a FCN (Fully Convolutional Network) [17],
[18] e a DeepLab [19], [20]. Dentre essas, arquiteturas como
a U-Net e o DeepLabv3+ empregam uma estrutura encoder-
decoder, visando recuperar as informagdes espaciais perdidas
durante as operagdes de reducdo de resolucio.

As FCNs foram pioneiras ao eliminar camadas totalmente
conectadas, permitindo a producdo de mapas de segmentacio
com a mesma resolugdo da imagem de entrada [18]. A U-Net,
por sua vez, aprimora essa estrutura com conexdes de atalho
entre o encoder e decoder, 0 que permite preservar detalhes
espaciais perdidos [15].

Estudos t€m demonstrado a eficicia da U-Net na
segmentacdo de fissuras, tanto em imagens completas quanto
em pequenos blocos processados com janelas deslizantes [21],
[22]. Contudo, CNNs tradicionais enfrentam limitacdes no
campo receptivo, o que dificulta a captura de dependéncias

espaciais mais extensas e contextos globais relevantes em
imagens de fissuras complexas [1], [23].

C. Modelos Baseados em Transformers

Inicialmente introduzidos por Vaswani et al. [24] no con-
texto de traducdo automatica, os Transformers foram proje-
tados como uma substitui¢do para redes neurais recorrentes
(RNNs - Recurrent Neural Network), com a vantagem de
processar tokens de entrada em paralelo por meio de um
mecanismo de autoatengdo [24], [25].

Com o sucesso em tarefas de Processamento de Linguagem
Natural (NLP — Natural Language Processing), surgiram mo-
delos como o BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) [26] e o GPT-3 (Generative Pre-trained
Transformer 3) [27], que escalaram massivamente o nimero
de pardmetros e foram pré-treinados em grandes volumes
de texto ndo rotulado, alcangando desempenho expressivo
em diversas tarefas. Transformers tém ganhado destaque na
area de segmentacdo de imagens devido ao mecanismo de
autoatencdo que lhes permite capturar dependéncias espaciais
globais eficazmente [25].

Esse sucesso incentivou a adaptacdo dos Transformers para
o dominio da visdo computacional, resultando no desen-
volvimento de modelos como o Vision Transformer (ViT)
[28], Swin-Transformer [29], Segmenter [30] e SegFormer
[31], adaptados especificamente para tarefas de segmentagcdo
semantica.

A seguir, destacam-se os principais componentes de um
Transformer aplicado a visdo computacional [25]:

o Divisdo em Patches: A imagem de entrada é dividida
em pequenos blocos (patches), que sdo achatados e
transformados em vetores. Cada patch € tratado como
um foken visual, andlogo a uma “palavra” em tarefas de
processamento de linguagem natural.

o Codificacao Posicional: Como os Transformers nao
modelam diretamente a posi¢do dos elementos na en-
trada, vetores de posi¢do sdo adicionados aos embed-
dings dos patches para incorporar informagdes espaciais
a representacgao.

o« Camadas de Autoatencio (Self-Attention): A
autoatencdo permite que cada patch interaja com
os demais, ponderando sua importancia relativa.
Esse mecanismo possibilita capturar dependéncias
de longo alcance na imagem. Para um vetor de
entrada x € RY (em que d é a dimensionalidade do
embedding), sdo computados os vetores Q (query),
K (key) e V (value) por meio de projecdes lineares,
com matrizes de pesos ajustadas durante o treinamento
W WE WV € R em que dy é a dimensio da
projegdo e

K=xWK ¢ v=xwV.

Q=xW<, (1)

A pontuagdo de atengdo € entdo dada por

Attention(Q, K, V) = Softmax(QKT)V,  (2)



em que K7 representa a transposicdo da matriz key para
calcular a similaridade entre pares de patches, resultando
em um mapa de atencdo que guia a ponderacdo dos
valores.

o Feed-Forward Networks (FFN): Apdés a etapa de
autoatencdo, os vetores resultantes passam por redes
neurais totalmente conectadas aplicadas individualmente
a cada token, permitindo transformacdes ndo lineares
adicionais.

e Normalizacdo e Conexoes Residuais: Tanto a
autoatencdo quanto a FFN sdo envoltas por camadas de
normalizacdo e conexdes residuais, o que estabiliza o
treinamento e facilita a propagacdo do gradiente.

o Cabecas de Atencdo Miltiplas (Multi-Head Self-
Attention): A atencdo € dividida em multiplas “cabecas”,
onde cada uma aprende a capturar diferentes padrdes
de interagdo entre os patches. Cada cabega possui suas
préprias projecdes W2, W/, WY, sendo a saida agre-
gada como:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., head;, )W ©,
€)]

com
head; = Attention(QW 2, KWX, VIWY),  (4)

em que W© é a matriz de projecio final que transforma a
concatenacdo das cabegas de volta para o espaco original
de embedding.
Esse mecanismo permite ao modelo capturar simultane-
amente multiplas perspectivas de atencdo, melhorando
sua capacidade de representacdo sem perda da estrutura
espacial global.

o Decodificacio para Segmentacio: As saidas dos pat-
ches s@o reorganizadas e decodificadas para formar o
mapa de segmentacdo da imagem.

Diferentemente das CNNs, os Transformers ndo possuem
um campo receptivo limitado, o que lhes permite capturar
contextos globais em imagens de forma mais direta. O Seg-
Former é um exemplo eficiente dessa abordagem, projetado
para segmenta¢do com menor complexidade computacional e
alta precisao contextual [3].

Os componentes dos Transformers sio eficazes para mode-
lar contexto global e interacdes de alto nivel em imagens.
No entanto, seu uso isolado pode demandar muitos dados
de treinamento, 0 que motivou o surgimento de arquiteturas
hibridas que conciliam sua capacidade contextual com a
eficiéncia espacial das CNNs [25], [32].

D. Modelos Hibridos com Mecanismos de Atengdo

Tanto as redes convolucionais quanto os Transformers puros
tém se mostrado eficazes em tarefas de visdo computacional,
incluindo a segmentagdo de fissuras [3]. A combinagdo de
ambas as abordagens tem mostrado resultados promissores em
termos de métricas de desempenho na segmentacdo de fissu-
ras. Por isso, muitos trabalhos estdo focando em abordagens

hibridas para atacar o problema da segmentacio de fissuras
[71-9].

Além da combinacdo entre modelos CNN e Transformers,
integrar mecanismos de atencdo a estrutura de CNNs também
apresenta bons resultados de segmentacdo. Trés tipos princi-
pais de mecanismos de atengcdo sdo empregados as CNNis:
atencdo espacial (SA - Spatial Attention) [33], aten¢do por
canal (CA - Channel Attention) [34] e sua combinacdo, como
0 Dual Attention Network [35]. Esses mecanismos focam em
redistribuir os pesos das caracteristicas extraidas, enfatizando
regides especificas da imagem (SA) ou canais mais informa-
tivos (CA).

Os célculos utilizados nesses mecanismos de atencdo sio
distintos. As Equacdes de (5) a (7) descrevem o médulo de
atencdo por canal, enquanto as Equagdes (8) e (9) apresentam
o médulo de atengdo espacial implementado neste trabalho,
seguindo a estrutura proposta por [36].

Para o médulo de aten¢@o por canal, aplica-se o pooling
global médio ao longo das dimensdes espaciais, seguido por
duas camadas convolucionais com ativa¢des ReLL.U e sigmoide

CA = o (Convs (¢ (Convy (GAP(F))))), (5)

em que F € REXHXW representa o tensor de entrada (com
C canais e dimensdes espaciais H x W), GAP é o global
average pooling, ¢ € a funcdo de ativacdo ReLU e o é a
fungdo de ativacdo sigmoide. As camadas Conv; e Convy sdo
convolugdes 1D que ajustam as dimensdes intermedidrias para
gerar o vetor de atencdio por canal CA € RY, com valores
entre 0 e 1 para cada canal. O operador GAP(F) calcula a

média global por canal, isto é,

1 H W

GAP(F) = - ; ; F.ij. (6)
O vetor CA € entdo aplicado ao tensor original por meio de
produto elemento a elemento (denotado por ®) para realcar
0s canais mais relevantes,

F'=F©oCA, (7

em que F/ € ROXHXW representa o tensor refinado apés a

aplicacao da atengdo por canal, com os canais ponderados de
acordo com os pesos aprendidos em CA.

Para a ateng¢do espacial, aplicam-se médias e maximos
ao longo da dimensdo dos canais, concatenam-se 0os mapas
resultantes e em seguida aplica-se uma convolugdo 2D com
kernel 7 x 7, seguida de ativacdo sigmoide,

SA = o (Convry7 ([AvgPool . (F); MaxPool.(F)])), (8)

em que AvgPool, e MaxPool. realizam operagdes de pooling
médio e mdximo ao longo da dimensdo dos canais. O mapa
de atengdio espacial SA € R¥*W ¢ entdo aplicado ao tensor
original para enfatizar regides espaciais relevantes,

F'"=F®SA, 9

em que F" € RE*HXW representa o tensor final, que preserva
a estrutura original, mas com regides espaciais ponderadas
segundo os pesos do mapa de atencdo SA.



O operador ® denota o produto elemento a elemento entre
os tensores correspondentes.

I1I. MoDELO HiBRIDO PROPOSTO

O modelo proposto corresponde a uma arquitetura hibrida
que combina o encoder baseado em Transformer da familia
SegFormer-B2 [31], com um decoder convolucional inspirado
na U-Net [15], mantendo a estrutura hierdrquica com camadas
de upsampling e skip connections entre os estdgios correspon-
dentes do encoder e do decoder.

Com o intuito de refor¢ar a capacidade de realce de regides
de fissuras, sdo incorporados mecanismos de aten¢do no de-
coder. A atengdo por canal (CA) é aplicada a camada mais
profunda do decoder, enquanto a aten¢do espacial (SA) é
empregada a saida do decoder, conforme descrito na Figura
2. A atencdo por canal permite destacar os mapas de ativacao
mais relevantes entre os canais, enquanto a atenc¢do espacial
enfatiza as regides mais informativas da imagem em cada etapa
de reconstrug@o.

O encoder € responsdvel pela extragdo de caracteristicas
hierdrquicas da imagem de entrada por meio de camadas
com atencdo eficiente presentes no SegFormer. A estrutura do
SegFormer possibilita o processamento em multiplas escalas,
mantendo baixo custo computacional. Neste trabalho, € uti-
lizada a versdo SegFormer-B2 como backbone do encoder,
por apresentar bom equilibrio entre precisdo de segmentagao e
viabilidade computacional. O decoder, por sua vez, reconstréi
o mapa de segmentagdo em alta resolucdo a partir dessas
caracteristicas, utilizando blocos de upsampling com conexdes
de atalho.

Cada estdgio do decoder é composto por duas etapas
principais: uma operacao de upsampling por convolucdo trans-
posta (ConvTranspose2D), que dobra a resolucdo espacial do
mapa de ativag@o, seguida por concatenagdo com o mapa de
ativag@o correspondente do encoder (skip connection). Apds
a concatenagdo, aplica-se um bloco convolucional composto
por uma camada Conv2D, normaliza¢do por BatchNorm e
ativacdo ReLU. Essa estrutura € repetida nos trés estigios
de decodificagdo. A atencdo por canal € aplicada na camada
mais profunda do decoder, logo ap6s a primeira operacio de
upsampling, onde as informagdes extraidas pelo encoder sio
combinadas com as do primeiro skip connection. A atencgio
espacial, por sua vez, € empregada na saida do decoder, antes
da dltima etapa de upsampling e da camada de previsao.

IV. RESULTADOS

As simulacdes foram realizados em ambiente Google Colab
Pro com GPU NVIDIA Tesla T4, 16 GB de memoria, utili-
zando o framework PyTorch versio 2.0 e a biblioteca Hugging-
Face Transformers para acesso ao encoder SegFormer-B2.

O modelo foi avaliado sobre o dataset CrackVision12K
[3], composto por 12.000 imagens com diferentes tipos de
pavimento, iluminag@o e texturas e suas respectivas mascaras
bindrias de segmentagdo. A origem e estruturacdo desse data-
set sdo descritas em [3], que propds sua utilizacdo em tarefas
de segmentacdo fina de fissuras em infraestrutura civil. O
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dataset foi aleatoriamente particionado em trés subconjuntos:
9.600 imagens para treinamento (80%), 1.200 para validacio
(10%) e 1.200 para teste (10%), conforme proposto em [3].

O treinamento foi conduzido com taxa de aprendizado
inicial de 1 x 10~%, utilizando o otimizador AdamW com
weight decay de 1 x 107*. O tamanho do lote foi fixado
em 16, e o numero total de épocas foi de 100, com early
stopping aplicado com paciéncia de 10 épocas. Durante o
treinamento, foi utilizada a técnica ReduceLROnPlateau para
ajuste dindmico da taxa de aprendizado com fator 0,5 e
paciéncia de 3 épocas. Esses valores foram definidos com base
no trabalho apresentado em [3] e confirmados empiricamente
por meio de experimentagdo preliminar.

A fungdo de perda utilizada foi a combinacdo composta
pela ponderagdo do Dice Loss [37] (peso 0,8) e Binary Cross-
Entropy (BCE) [38] (peso 0,2). Essa estratégia foi adotada com
base nos resultados apresentados no trabalho de Goo et al. [3],
buscando manter a comparabilidade dos resultados e replicar
uma configuracdo eficaz para o dataset CrackVisionl2k.

A formulagdo matematica da funcgao total de perda utilizada
é dada por

Etotal = Q- EDice + /8 : EBCE?

emque o =0,8¢e =0,2.
A fung¢@o Dice Loss utilizada neste trabalho é definida como

2 N pigi + e
Z?’:l pi + Z?’:l gi T €
em que p; € [0, 1] representa a predi¢do para o pixel i, g; €
[0,1] é o valor correspondente na madscara de referéncia, N
€ o numero total de pixels, e ¢ € um termo de estabilidade
numérica, adicionado para evitar divisdo por zero.

Essa fungdo busca maximizar a sobreposicdo entre os pixels
previstos como positivos e os reais, sendo especialmente eficaz
em tarefas de segmentacdo com forte desbalanceamento entre
classes.

A Binary Cross-Entropy (BCE) é expressa como

(10)

Lpice = 1 — s (11

1 N
Loce =~ > lgi log(pi) + (1 — gi) - log(1 = pi)], (12)
i=1

em que p; é a probabilidade prevista para o pixel i, g; o valor
da méscara bindria e N o niimero total de pixels.

A Tabela I resume as principais configura¢des adotadas
durante o processo de treinamento, incluindo informagdes
sobre a plataforma, hiperpardmetros e bibliotecas utilizadas.

Tabela I: Configuracdes utilizadas no treinamento dos mode-
los.

Configuracao Parametro

Plataforma Google Colab Pro (GPU Tesla T4, 16GB RAM)
Tamanho das imagens | 256x256 pixels

Tamanho do lote 16

Epocas 100

Interrupgao Paciéncia de 10 épocas

Otimizador AdamW

Agendador ReduceLROnPlateau (fator=0,5, paciéncia=3)

Func¢do de perda 0,8 Dice + 0,2 BCE

Para avaliagdo do modelo hibrido proposto, foram conside-
rados para comparagdo os modelos U-Net [15], SegFormer-
B2 [31] e o Hybrid-Segmentor. O modelo Hybrid-Segmentor,
proposto por Goo et al. [3], foi originalmente desenvolvido
para segmentacao refinada de fissuras para o dataset CrackVi-
sion12K. Sua arquitetura é composta por um encoder hibrido
que combina a ResNet50 e uma adaptacdo do SegFormer.

Para avaliar o desempenho dos modelos de segmentagdo
propostos neste trabalho, utilizamos um conjunto de métricas
amplamente adotadas na literatura, a saber: Acuricia (Accu-
racy), Precisdo (Precision), Sensibilidade (Recall), Pontuacdo
F1 (FI Score) e Intersecdo sobre Unido (IoU). Além disso,
para fins de andlise da complexidade computacional, também
consideramos as métricas FPS (Quadros por segundos - frames
per second), nimero de pardmetros do modelo (em milhdes)
e GFLOPs (giga operagdes de ponto flutuante por segundo -
giga floating point operations per second).

Com base na arquitetura hibrida proposta, composta por um
encoder SegFormer-b2 e um decoder do tipo U-Net, foram
conduzidas simulacdes para avaliar o impacto da aplicacdo
seletiva de mecanismos de atengdo (CA e SA) nas camadas
do decoder. Para este estudo, consideramos apenas as métricas
de desempenho de segmentagdo.

A Tabela II apresenta os resultados obtidos considerando
cinco diferentes combinagdes de atengdo. As configuracdes
de atencdo avaliadas no decoder do modelo hibrido estdo
atribuidas da seguinte forma:

e Al: CA na 1? camada, SA na ultima

e A2: CA apenas na 1* camada

e A3: CA nas duas primeiras camadas e SA nas duas

ultimas

e A4: Apenas SA na ultima camada

¢ AS5: Sem nenhum mecanismo de atengdo

Tabela II: Desempenho do modelo hibrido com diferentes
configuracdes de atencdo (descritas de Al a AS5).

ID | Acuracia Precisao Sensibilidade F1 IoU

Al 0,972 0,803 0,781 0,789 0,654
A2 0,972 0,796 0,784 0,787 0,652
A3 0,971 0,788 0,797 0,788 0,654
A4 0,972 0,800 0,781 0,788 0,653
A5 0,970 0,786 0,786 0,776 0,637

Com base nos resultados apresentados na Tabela II, observa-
se que a configuracdo Al apresentou o melhor desempenho,
atingindo a maior Pontuacdo F1 (0,789) e um empate no
IoU (0,654) com a configuracdo A3. Essa combinagfo seletiva
de ateng@o parece contribuir para um melhor equilibrio entre
extracdo de caracteristicas discriminativas e preservagdo de
detalhes espaciais relevantes para a tarefa de segmentacdo.

As configuracdes A3 e A4 também demonstraram resultados
competitivos, com Pontuagdo F1 de 0,788, sugerindo que o uso
da aten¢@o espacial, mesmo de forma isolada, contribui para
a melhoria da segmentacdo.

Por outro lado, o modelo sem nenhum mecanismo de
atencdo A5 apresentou desempenho inferior, com o menor



Pontuagdo F1 (0,776) e menor loU (0,637), evidenciando que
a auséncia de atencdo impacta negativamente o desempenho
do modelo quando comparado aos demais, até mesmo aos que
aplicaram atencdo de forma unitdria, como em A2 e A4.

Esses resultados indicam que a aplicacao seletiva de atencao
no decoder pode ser uma estratégia eficaz para aprimorar a
capacidade de segmentacido do modelo.

A fim de validar a eficicia do modelo hibrido proposto,
foi realizada uma comparacdo com outras arquiteturas de
referéncia da literatura. A Tabela III apresenta os resultados
em termos de Pontuacdo F1, IoU, FPS, nimero de parimetros
(em milhdes) e GFLOPs.

« MIl:
o M2:
¢ M3:
¢ M4:
« MS5:

Modelo hibrido proposto
Hybrid-Segmentor

SegFormerb?2

SegFormerb2+U-Net (sem aten¢do)
U-Net

Tabela III: Resultados obtidos pelos modelos avaliados.

Modelo | Pontuacao F1 IoU FPS Parametros (M) GFLOPs
Ml 0,789 0,654 52,34 27,4 5.8
M2 0,770 0,630 16,38 200 14,0
M3 0,731 0,580 27,39 27,3 14,0
M4 0,776 0,637 53,80 25,4 4,8
M5 0,735 0,584 286,00 31,0 48,0

A partir dos resultados apresentados na Tabela III, observa-
se que o modelo proposto M1, obteve o melhor desempenho
de segmentacdo entre os modelos avaliados, com destaque para
a maior Pontuacdo F1 (0,789) e o maior IoU (0,654). Esses
resultados evidenciam a efetividade da arquitetura hibrida
baseada em encoder SegFormer-b2 e decoder U-Net com
atencdo seletiva.

O modelo M2, Hybrid-Segmentor, apresentou Pontuacao F1
(0,770) proximo a do modelo proposto, porém com elevado
custo computacional, 200 milhdes de parimetros e apenas
16,38 FPS. Ja o modelo M3 (SegFormer-b2) obteve os piores
resultados em termos de Pontuacdo F1 e IoU, destacando
a importancia do decoder e da introdu¢do de atengdo na
arquitetura para tarefas de segmentag@o.

A Figura 3 apresenta um gréafico do tipo scatter plot que
relaciona o desempenho dos modelos em termos de Pontuacio
F1, com sua velocidade de inferéncia, medida em FPS. O
tamanho dos marcadores, que representam os modelos, é
proporcional ao nimero de parametros do modelo, permitindo
uma visualiza¢do conjunta dos principais aspectos que influ-
enciam tanto o desempenho da segmentagdo quanto o custo
computacional.

Observa-se que o modelo hibrido proposto ocupa uma
posicao privilegiada no gréafico, combinando alta Pontuagao F1
com eficiéncia computacional. O modelo U-Net, apesar de ser
o mais rdpido em tempo de inferéncia, apresenta desempenho
inferior em termos de segmentacédo. Por outro lado, o Hybrid-
Segmentor atinge bons valores de Pontuacdo F1, mas seu
elevado nimero de pardmetros e baixo FPS o torna menos
vidvel para aplicagdes em tempo real.

0.79 XModeIo hibrido proposto
0.78
wSegFormerb2+U-Net (sem atencéo)
0.77 Hybrid-Segmentor
-
o
o
Q
2076
3
=
S
I
0.75
0.74
XU-Net
egFormerb2
0.73 ><S 9

50 100 200 250

150
FPS (Quadros por segundo)

Figura 3: Relag@o entre Pontuacdo F1 e FPS.

A Figura 4 apresenta os resultados visuais de segmentagdo
obtidos pelos modelos U-Net, SegFormer-b2 e o modelo
hibrido proposto, considerando quatro exemplos com carac-
teristicas visuais distintas. Observa-se que o modelo proposto
apresenta mascaras com maior fidelidade as estruturas reais
das fissuras comparando com a mascara de referéncia, com
contornos mais continuos e menos ruidos, quando compa-
rado aos demais. O modelo U-Net, embora apresente bom
desempenho em alguns casos, demonstra maior propensiao
a falsos positivos, especialmente em regides com texturas
irregulares. O SegFormer-b2, por sua vez, apresentou, em
alguns casos, mascaras fragmentadas, o que pode comprometer
a interpretacdo da extensdo real da fissura.

Por fim, nota-se que o modelo hibrido proposto consegue
equilibrar a precisdo na detec¢do com boa regularidade espa-
cial, reforcando sua capacidade de generalizacdo em diferentes
tipos de pavimentos e superficies.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposto um modelo hibrido baseado na
combinagdo do encoder SegFormer-b2 com o decoder U-Net,
integrando mecanismos de atenc@o seletiva com o objetivo de
aprimorar o desempenho na tarefa de segmentacdo de fissuras
em imagens estruturais. A proposta foi avaliada por meio de
diferentes configuracdes de atencdo aplicadas seletivamente
nas camadas do decoder.

Os resultados mostraram que a aplicacdo combinada de
atencdo de canal na primeira camada e atenc¢do espacial na
dltima (configuracdo Al) atingiu bom desempenho (maior
Pontuacdo F1), mantendo uma complexidade computacional
reduzida, superando inclusive modelos com maior nimero de
parametros como o Hybrid-Segmentor. Além disso, verificou-
se que mesmo configuracdes simplificadas com atencdo parcial
ja proporcionam ganhos importantes quando comparado ao
modelo sem o uso dos mecanismos de atencao.

Na comparacdo com outras arquiteturas de referéncia, o
modelo hibrido proposto destacou-se com a maior Pontuacio
F1 (0,789) e IoU (0,654), mantendo baixo custo computaci-
onal e velocidade de inferéncia com mais de 52 FPS. Tais
resultados o posicionam como uma alternativa para a tarefa
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(a) Imagem original (b) Mascara de referéncia (c) U-Net

(d) SegFormer-b2 (e) Proposto

Figura 4: Resultados visuais de segmentago para quatro exemplos distintos. As imagens da esquerda para a direita: (a) imagem
original, (b) mascara de referéncia, (c) predicdo do modelo U-Net, (d) SegFormer-b2 e (e) o modelo hibrido proposto.

de segmentagdo de fissuras, especialmente para aplicagdes em
dispositivos embarcados e sistemas com restri¢do de recursos.

Como trabalho futuro, pretende-se explorar a aplica¢do de
médulos de atencdo adaptativos, que aprendam automatica-
mente onde e quando aplicar aten¢do, bem como realizar a
quantizacdo e a poda do modelo para reduzir ainda mais a
complexidade computacional e o espaco por ele ocupado em
memodria, visando a implantacdo em ambientes com recursos
computacionais limitados.
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