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Resumo: Este trabalho avalia o desempenho e a reprodutibilidade da variante nano do YO-
LOv8 (YOLOv8n) na deteccdo e classificacdo bindria de graos de milho (Zea mays) em
sadios e defeituosos. O modelo foi treinado por 200 épocas em cinco execucdes indepen-
dentes, alcancando mAP@0.5 de 0,906 £ 0,014 e accuracy de 0,901 + 0,011, com coefi-
ciente de variacdo inferior a 3%, evidenciando estabilidade e viabilidade para aplica¢do em
dispositivos de borda (edge device) na inspecdo automatizada de graos.
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INTRODUCAO

A crescente demanda mundial por alimentos posici-
ona o Brasil como um ator estratégico no cendrio agri-
cola global. O agronegdcio nacional constitui um dos
principais sustentaculos da economia do pafs, com im-
pactos expressivos no Produto Interno Bruto (PIB), na
geracdo de empregos e no desempenho da balanca co-
mercial. Entre as culturas de maior relevancia nesse
contexto, o milho se sobressai pela sua amplitude pro-
dutiva e pela diversidade de aplicagdes na cadeia agro-
industrial (ARTUZO et al., 2019).

Estimativas para a safra 2025/26 apontam
que a producio brasileira total de graos deve alcancar
353.4 milhdes de toneladas, volume 0,3% superior ao
registrado na safra anterior (CONAB, 2026). Diante
dessa relevancia econdmica, garantir a qualidade do
grdo ao longo da cadeia produtiva torna-se uma exi-
géncia tanto técnica quanto comercial. A classifica-
¢do do milho é regulamentada pelo Ministério da Agri-
cultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA) e constitui
etapa obrigatdria nos processos de recebimento e ex-
pedicdo nas unidades armazenadoras (MAPA, 2011).

Tradicionalmente, a classificacdo dos graos
de milho é executada de forma manual, por meio
da inspe¢do visual realizada por operadores treinados
que avaliam amostras representativas do lote conforme
os parametros estabelecidos pela legislagdo. Embora
consolidado, esse procedimento apresenta limitacdes
relevantes, como a subjetividade inerente ao avaliador,
a variabilidade entre diferentes operadores, a fadiga vi-
sual decorrente de jornadas prolongadas e a baixa pro-
dutividade frente aos elevados volumes movimentados
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nas unidades armazenadoras (MAPA, 2011). Tais li-
mitacdes motivam a busca por métodos automatizados
capazes de conferir maior objetividade, repetibilidade
e escalabilidade ao processo.

A Figura 1 apresenta, de forma simplificada,
o fluxo de classificacdo manual estabelecido pela Ins-
trucdo Normativa MAPA n° 60/2011. Apds a recep-
¢do, amostragem e preparo da amostra, os grios in-
tegros sdo submetidos a inspe¢do visual (etapa 3), na
qual o operador avalia cor, textura, integridade e for-
mato de cada grio. Essa etapa concentra a maior carga
de subjetividade do processo e representa o foco de
automacdo proposto neste estudo. As etapas subse-
quentes envolvem a separacdo dos defeitos conforme
a normativa, a pesagem das fracdes e a consolidagio
do laudo técnico.

Figura 1: Etapas do processo de inspecdo dos graos
simplificado.

A automacao desse processo por meio de téc-
nicas de Visdo Computacional (VC) tem ganhado cres-
cente espaco como alternativa & inspecdo visual tra-
dicional, propiciando maior velocidade, padronizagio
e rastreabilidade nas avaliacdes (ZHAO et al., 2019).
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Nesse contexto, arquiteturas de Aprendizado Profundo
(Deep Learning — DL) voltadas a deteccdo de objetos
tém se destacado pela capacidade de identificar e loca-
lizar instincias de interesse em imagens com elevada
precisao (ALZUBAIDI et al., 2021).

Entre as arquiteturas mais consolidadas para
essa finalidade, destaca-se a familia You Only Look
Once (YOLO), que realiza a deteccao em uma Unica
passagem pela rede neural, conferindo alta eficiéncia
computacional sem comprometer a acurdcia (RED-
MON et al.,, 2016). Embora versdes mais recen-
tes tenham sido propostas, o YOLOVS, desenvol-
vido pela Ultralytics JOCHER; CHAURASIA; QIU,
2023), permanece como uma das alternativas mais
amplamente utilizadas na literatura, em razdo de sua
estabilidade, documentac@o consolidada e ampla va-
lidag¢do experimental. Essa versdo disponibiliza va-
riantes de diferentes portes, incluindo a nano (YO-
LOv8n), projetada para ambientes com recursos com-
putacionais restritos (SOHAN; RAM; REDDY, 2024).
A aplicagdo dessas arquiteturas em culturas agricolas
tem demonstrado resultados promissores em tarefas de
deteccio e controle de qualidade (SA et al., 2024).

Nesse contexto, o presente trabalho propde
a aplicagd@o da variante nano do YOLOVS para a de-
teccdo e classificag@o bindria de graos de milho (Zea
mays), distinguindo graos sadios de graos defeituosos
— agrupando, nesta ultima classe, os diferentes tipos
de defeito previstos pelo MAPA. O modelo foi trei-
nado sobre o conjunto de imagens disponibilizado por
Ferreira (2023a), composto por amostras com diferen-
tes propor¢des de defeitos simulados. A abordagem
privilegia a viabilidade de implantacdo em ambientes
com infraestrutura computacional limitada, caracterfs-
tica relevante para cooperativas e unidades armazena-
doras de pequeno e médio porte.

Diante do exposto, este trabalho teve como
objetivos:

(1) treinar o modelo YOLOv8n sobre o conjunto de
dados disponibilizado por (FERREIRA, 2023a);

(i1) avaliar seu desempenho por meio das métri-
cas de Precisdo (Precision), Revocagao (Recall),
F1-Score e Mean Average Precision (mAP); e

(iii) discutir a viabilidade da variante nano como so-
lucdo computacionalmente eficiente para a clas-
sificacdo de grdos em ambientes com recursos
limitados de hardware.

MATERIAL E METODOS
Base de Dados

O conjunto de dados utilizado foi desenvolvido por
Ferreira (2023a), sendo composto por imagens RGB
de amostras de graos de milho da classe amarela (Zea
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mays), capturadas por meio de um mdédulo ESP32-
CAM. O material esta disponivel publicamente sob a
licenca Creative Commons Attribution 4.0 Internatio-
nal (FERREIRA, 2023b).

As amostras contém entre 50 e 100 grdos por
imagem, com proporcdes de graos defeituosos de 0%,
10%, 15%, 20%, 25% e 30%. Os defeitos incluem
graos ardidos, germinados e quebrados, representando
condigdes tipicas do processo de classificacdo comer-
cial.

Anotacao das Imagens

O processo de anotagdo foi conduzido na plataforma
Computer Vision Annotation Tool (CVAT, 2026), fer-
ramenta de cédigo aberto amplamente adotada em ta-
refas de rotulagem para Visdo Computacional. As
imagens do conjunto de dados foram importadas para
um projeto dedicado, no qual se definiram duas classes
de interesse: grao sadio (classe 0) e grao defeituoso
(classe 1), caracterizando uma abordagem de classifi-
cacdo alinhada aos critérios estabelecidos pela Instru-
¢do Normativa MAPA n° 60/2011.

A rotulagem foi realizada de forma manual,
grdo a grao, por meio do recurso de bounding boxes re-
tangulares disponivel na ferramenta. Cada caixa deli-
mitadora foi posicionada de modo a circunscrever inte-
gralmente o contorno do grao, minimizando a inclusdo
de 4reas de fundo e evitando sobreposi¢cdes excessivas
entre instincias adjacentes. Grdos parcialmente visi-
veis nas bordas da imagem ou significativamente oclu-
idos por outros graos foram desconsiderados, a fim de
preservar a qualidade do conjunto de treinamento.

A atribui¢do das classes seguiu os critérios
visuais definidos pela referida normativa: foram ro-
tulados como defeituosos os graos que apresentavam
sinais de ardéncia, germinagdo ou quebra, enquanto
os demais, integros e sem alteragdes aparentes, foram
classificados como sadios. A Figura 2 ilustra o resul-
tado do processo de anotagdo, evidenciando as boun-
ding boxes delimitadoras e o sistema de coordenadas
normalizadas adotado pelo formato YOLO, no qual a
origem (0, 0) corresponde ao canto superior esquerdo
da imagem e o ponto (1, 1) ao canto inferior direito.

Figura 2: Exemplo de anotagdo realizada no CVAT,
com bounding boxes.
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Ap6s a conclusdo da anotagdo, o conjunto foi
exportado no formato YOLO 1.1, que gera, para cada
imagem, um arquivo de texto contendo a classe e as
coordenadas normalizadas (x_center, y_center, width,
height) de cada bounding box, padrio exigido pelo fra-
mework Ultralytics utilizado na etapa subsequente de
treinamento.

Arquitetura YOLOvVS8

O You Only Look Once (YOLO) é uma familia de mo-
delos de deteccdo de objetos em estdgio tnico (one-
stage detectors), caracterizada por realizar, em uma
tnica passagem da rede, a localizacdo e a classifica-
¢ao dos objetos presentes na imagem. Essa abordagem
confere a0 YOLO um equilibrio favoravel entre acura-
cia e velocidade de inferéncia, tornando-o amplamente
adotado em aplica¢des de tempo real (REDMON et
al., 2016).

A versdo YOLOVS, desenvolvida pela Ul-
tralytics em 2023, introduz aprimoramentos relevantes
em relagdo as versdes anteriores, com destaque para a
adog¢do de uma cabeca de deteccio anchor-free, a qual
prediz diretamente as coordenadas das bounding bo-
xes sem depender de caixas-ancora pré-definidas, sim-
plificando o processo de treinamento e melhorando a
generalizacdo do modelo (SOHAN; RAM; REDDY,
2024). Sua arquitetura é organizada em trés compo-
nentes principais:

* Backbone: responsavel pela extragdo hierar-
quica de caracteristicas, baseado em uma vari-
ante do CSPDarknet com mddulos C2f (Cross
Stage Partial with two convolutions), que apri-
moram o fluxo de gradiente e a efici€éncia com-
putacional;

e Neck: realiza a fusdo de caracteristicas em mul-
tiplas escalas por meio de uma estrutura do
tipo PAN-FPN, que combina a Feature Pyra-
mid Network (FPN) com a Path Aggregation
Network (PAN), permitindo a deteccao robusta
de objetos de diferentes tamanhos;

e Head: composta por ramos desacoplados (de-
coupled head) para classificacdo e regressdo
das caixas delimitadoras, utilizando a fungéo de
perda Distribution Focal Loss (DFL) combinada
com Complete IoU (CloU) para refinamento das
predicdes.

A familia YOLOvVS8 disponibiliza cinco vari-
antes — nano (n), small (s), medium (m), large (1) e
extra-large (x) —, que se diferenciam pela profundi-
dade e largura da rede, e, consequentemente, pelo nu-
mero de pardmetros e custo computacional. Neste tra-
balho, optou-se pela variante YOLOV8n (nano), com-
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posta por aproximadamente 3,2 milhdes de parame-
tros, por apresentar a menor demanda computacional
da familia e, portanto, viabilizar futura aplicagdo em
dispositivos de borda (edge devices) com recursos li-
mitados de hardware, condi¢do alinhada ao mdédulo
ESP32-CAM utilizado na aquisi¢do das imagens por
Ferreira (2023a).

Configuracio do Treinamento

O treinamento foi conduzido na plataforma Google
Colaboratory (GOOGLE, 2026), com suporte a GPU,
utilizando o framework Ultralytics com a variante
nano do YOLOv8 (YOLOv8n), por meio da técnica
de transfer learning (TAN et al., 2018), a partir de pe-
sos pré-treinados. A escolha dessa variante se justifica
pela sua leveza computacional, tornando-a adequada
para ambientes com recursos limitados de hardware.

O treinamento foi conduzido por 200 épocas
com propor¢ao de divisdo dos dados de treino e valida-
¢do de 80/20. Para garantir a robustez estatistica dos
resultados e avaliar a reprodutibilidade do modelo, o
experimento foi replicado em cinco execucdes inde-
pendentes (n = 5), utilizando diferentes sementes de
inicializacdo aleatéria dos pesos e mantendo-se inalte-
rados os demais hiperpardmetros e a particao dos da-
dos. As métricas finais sdo reportadas com média +
(p) desvio padrao (o) sobre as cinco execugoes.

Métricas de Avaliacao

O desempenho do modelo foi avaliado pelas mé-
tricas Precisdo (Precision), Revocagdo (Recall), F1-
Score e Mean Average Precision (mAP@0.5 e
mAP@0.5:0.95), amplamente consolidadas na litera-
tura para tarefas de detec¢do de objetos (PADILLA;
NETTO; SILVA, 2020; EVERINGHAM et al., 2010;
LIN et al., 2014).

Precision (Precisdo) mede a proporg¢do de de-
tecgdes corretas dentre todas as detecc¢des realizadas
pelo modelo, sendo definida por

Precisi D 1
reczszon—TP+FP, (1)
sendo que T'P (True Positives) representa os verdadei-
ros positivos e F'P (False Positives) os falsos positi-
vos. Essa métrica é particularmente relevante em apli-
cacdes nas quais o custo associado a falsos alarmes é
elevado.
Recall (Revocagdo), quantifica a capacidade
do modelo de identificar todas as instancias relevantes
presentes nas imagens, conforme

TP
R = 2
ecall TP+ FN’ @
sendo F'N (False Negatives) o nimero de falsos nega-

tivos. Em contextos nos quais a omissao de detecgdes
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compromete a aplicagdo, a maximiza¢do da revocagdo
torna-se prioritaria.

O F1-Score corresponde a média harmonica
entre Precision e Recall, oferecendo uma medida equi-
librada do desempenho do modelo quando ambas as
métricas sdo igualmente importantes e € dada por

Fl—o9 Precision - Recall

. 3
Precision 4 Recall )
A Accuracy (Acuricia) representa a propor-
¢do de predigdes corretas (positivas e negativas) sobre
o total de instancias avaliadas, dada por

Neurdein TP+ TN @
A = b TN ¥ FP+ FN

sendo que T'N (True Negatives) representa os verda-
deiros negativos.

Por fim, o Mean Average Precision (mAP)
constitui a métrica mais consolidada em benchmarks
de deteccdo de objetos, tais como o PASCAL VOC
(EVERINGHAM et al., 2010) e 0 MS COCO (LIN et
al., 2014). O mAP ¢€ calculado a partir da drea sob
a curva Precisdo—Revocagdo (AP) para cada classe,
sendo posteriormente mediado entre as IV classes do
conjunto de dados dada por

N
1
AP = — AP; 5
m N; 5)

O mAP@0.5 considera uma detec¢gdo como
verdadeiro positivo quando a Intersecdo sobre Unido
(Intersection over Union — IoU) entre a bounding box
predita e a anotagdo de referéncia € igual ou superior
a 0,5. Ja o mAP@0.5:0.95 corresponde a média do
mAP calculado em dez limiares de IoU, variando de
0,5 a 0,95 em passos de 0,05, oferecendo uma avali-
acdo mais rigorosa quanto a qualidade da localizagdo
espacial das deteccdes (LIN et al., 2014).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢o s@o apresentados e discutidos os resulta-
dos obtidos a partir do treinamento do modelo YO-
LOvVS8 em sua variante nano (YOLOv8n) ao longo de
200 épocas. Visando aumentar a robustez estatistica,
o experimento foi replicado em cinco execugdes inde-
pendentes. Inicialmente, analisa-se a evolugéo do trei-
namento; em seguida, discute-se o desempenho final
consolidado e a estabilidade do modelo frente a litera-
tura especializada.

Evolucao do Treinamento

A Figura 3 apresenta a evolucdo das métricas
mAP@0.5 e mAP@0.5:0.95 ao longo das 200 épocas
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de treinamento, considerando a média e o desvio pa-
dréo obtidos a partir das cinco execugdes independen-
tes.
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Figura 3: Evolu¢do do mAP e detec¢do automética de
convergéncia.

A andlise da Figura 3 permite identificar trés
regimes distintos no processo de aprendizado do mo-
delo. No regime inicial (épocas 10-50), observa-se
um crescimento acentuado de ambas as métricas, com
0 mAP@0(.5 evoluindo de aproximadamente 0,52 para
0,88 e 0 mAP@0.5:0.95 de 0,36 para 0,67. Esse com-
portamento € caracteristico da fase de aprendizado de
parimetros de baixo nivel, na qual o modelo ajusta ra-
pidamente seus pesos para capturar representagoes vi-
suais elementares, como bordas, texturas e gradientes
locais (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). No re-
gime intermedidrio (épocas 50-100), verifica-se uma
desacelerag@o progressiva da taxa de aprendizado, as-
sociada ao refinamento das representacdes semanticas
de alto nivel e ao ajuste fino dos pardmetros responsa-
veis pela localizacdo precisa dos objetos. Finalmente,
no regime de convergéncia (a partir da época 110 para
o mAP@0.5 e da época 120 para o mAP@0.5:0.95),
as curvas exibem um platd bem definido, com ganhos
marginais inferiores a 0,5% até o término do treina-
mento na época 200.

A convergéncia mais tardia da métrica
mAP@0.5:0.95 em relacdo ao mAP@0.5 € consistente
com a literatura, uma vez que aquela exige maior pre-
cisdo de localizagcdo ao avaliar o desempenho sobre
miultiplos limiares de IoU (0,50 a 0,95), demandando,
portanto, um periodo adicional de ajuste fino dos pa-
rametros do detector (LIN et al., 2014).

Adicionalmente, observa-se uma reducio
progressiva do desvio padrdo ao longo do treinamento,
indicando que as cinco execucdes independentes con-
vergem para um mesmo regime de desempenho. Esse
comportamento evidencia a estabilidade numérica e a
reprodutibilidade do experimento, atributos desejaveis
em estudos comparativos de modelos de aprendizado
profundo (HENDERSON et al., 2018).

Um panorama completo da dindmica do trei-
namento é apresentado na Figura 4, que retine as qua-
tro principais métricas de avaliacdo (Precision, Recall,
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F1-Score e Accuracy) ao longo das épocas e os pontos
de convergéncia identificados.
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Figura 4: Evolucao conjunta de Precision, Recall, F1-
Score e Accuracy ao longo das épocas.

A andlise da Figura 4 revela um comporta-
mento particularmente interessante na fase final do
treinamento: enquanto a Precision apresenta uma leve
tendéncia ascendente nas ultimas épocas, o Recall per-
manece estabilizado em torno de 0,87. Esse padrao su-
gere que, apds a convergéncia inicial, o modelo passa
a refinar prioritariamente sua capacidade de evitar fal-
sos positivos, em detrimento de ganhos adicionais na
deteccdo de instancias verdadeiras. O F1-Score e a Ac-
curacy, por sua vez, mantém-se estaveis em patamares
préximos a 0,88 e 0,90, respectivamente.

Observa-se ainda uma convergéncia harmd-
nica entre Precision, Recall e F1-Score a partir da
época 50, evidenciando o equilibrio alcangado pelo
modelo entre sensibilidade e especificidade. A Accu-
racy, calculada a partir da matriz de confusao, apre-
senta crescimento mais oscilatério nas épocas inici-
ais (10-50), com estabilizacdo posterior em torno de
0,90 — comportamento coerente com o platd obser-
vado nas demais métricas. As épocas de convergéncia,
destacadas pelas linhas verticais tracejadas, situam-se
em e = 110 para Precision, F1-Score e Accuracy, e
em e = 120 para o Recall, indicando que esta ultima
necessita de um treinamento ligeiramente mais prolon-
gado para atingir sua estabilidade.

Anadlise da Reprodutibilidade

Um dos principais aportes deste trabalho consiste na
avaliacdo da estabilidade do YOLOvS8n frente a cinco
execugdes independentes. A andlise de cada execu-
¢ao individual evidencia que, embora as cinco execu-
¢Oes apresentem comportamentos ligeiramente distin-
tos — sobretudo nas épocas iniciais, onde a variabili-
dade da inicializacdo exerce maior influéncia — todas
convergem para uma faixa estreita de desempenho ao
final do treinamento, com o mAP@0.5 situando-se en-
tre 0,90 e 0,92. O desvio padrio observado nas épocas
finais permanece consistentemente abaixo de 0,01, in-
dicando elevada concentra¢do dos resultados em torno
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Esse comportamento reforca a robustez do
YOLOvV8n quanto a inicializag¢do aleatéria dos pesos
e demonstra que o modelo oferece desempenho previ-
sivel em treinamentos sucessivos — caracteristica de-
sejavel para aplicagOes praticas, nas quais a reprodu-
tibilidade dos resultados é um requisito fundamental.
A baixa dispersdo entre execugdes também sustenta
a validade estatistica das andlises subsequentes, per-
mitindo que as médias reportadas sejam interpretadas
como estimativas confidveis do desempenho esperado
do modelo.

Desempenho Final do Modelo

Os valores finais das métricas, consolidados na me-
lhor época de cada indicador e calculados a partir das
cinco execucdes independentes, sdo apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1: Meétricas finais do YOLOv8n na melhor
época individual (4 £ o sobre 5 execucdes indepen-
dentes).

Métrica Epoca Valor (4 + o)
mAP@0.5 110 0,906 £+ 0,014
mAP@0.5:0.95 120 0,689 £ 0,020
Precision 110 0,883 £ 0,023
Recall 120 0,875 4 0,008
F1-Score 110 0,873 + 0,010
Accuracy 110 0,901 + 0,011

A andlise dos resultados revela trés achados
relevantes. Primeiro, os baixos valores de desvio pa-
drdo observados em mAP@0.5 (¢ = 0,014), Fl1-
Score (6 = 0,010), Recall (¢ = 0,008) e Accuracy
(o0 = 0,011) confirmam a estabilidade do modelo
entre execugdes independentes, indicando que o YO-
LOv8n apresenta comportamento reprodutivel mesmo
sob diferentes inicializagdes aleatdrias. Segundo, as
métricas mAP@0.5:0.95 (¢ = 0,020) e Precision
(o = 0,023) apresentam dispersao ligeiramente su-
perior, refletindo a maior sensibilidade desses indica-
dores a variacdes na qualidade da localizagdo espa-
cial das bounding boxes e na taxa de falsos positivos,
respectivamente. Terceiro, o coeficiente de variagdo
(CV = o/up) permanece inferior a 3% em todas as
métricas avaliadas, evidenciando a robustez geral do
modelo e validando a consisténcia dos resultados obti-
dos.

Discussao

Os resultados demonstram que o YOLOv8n, mesmo
sendo a variante mais leve da familia YOLOVS, é ca-
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paz de atingir desempenho competitivo na tarefa pro-
posta, com mAP@0.5 de 0,906 = 0,014 e accuracy de
0,901 4+ 0,011. Esse achado ¢é particularmente rele-
vante considerando-se 0 compromisso entre acuracia e
custo computacional, dimensao amplamente discutida
na literatura recente (A...,).

A andlise da evolugdo das métricas indica que
o modelo atinge seu platd de desempenho a partir da
época 110, aproximadamente, com ganhos marginais
nas épocas subsequentes. Esse comportamento sugere
que treinamentos mais longos podem nfo se justificar
em termos de custo computacional, sendo recomen-
davel a adogdo de mecanismos de early stopping em
aplicacdes préticas, com paciéncia da ordem de 15 a
20 épocas. Tal observacdo estd em consondncia com
estudos que reportam saturacdo semelhante em arqui-
teturas leves de deteccdo (WANG; BOCHKOVSKIY;
LIAO, 2023; LI et al., 2022).

A diferenca esperada entre 0 mAP@0.5 (=
0,91) e o mAP@0.5:0.95 (=~ 0,69) é coerente com o
comportamento tipico de redes neurais de menor capa-
cidade, nas quais a precisdo da regressdo das bounding
boxes tende a ser inferior a de modelos mais robustos,
como as variantes small, medium, large e extra-large
do YOLOvV8 (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023).

Um dos principais aportes deste trabalho re-
side na demonstracdo empirica da reprodutibilidade do
YOLOvV8n. As cinco execugdes independentes apre-
sentaram desvio padrdo inferior a 0,025 para todas as
métricas consideradas, com coeficiente de variagado in-
ferior a 3%, indicando que o modelo apresenta com-
portamento previsivel frente a variagdo da inicializa-
¢do aleatdria. Esse resultado é especialmente impor-
tante para validar a confiabilidade de relatos cientificos
baseados em execugdes Unicas — pritica ainda recor-
rente na literatura, conforme alertam diversos autores
no campo de aprendizado profundo (HENDERSON et
al., 2018; PINEAU et al., 2021).

Em sintese, os resultados aqui apresentados
indicam que o0 YOLOv&n constitui uma alternativa vi-
avel, eficiente e reprodutivel para tarefas de detecgdo
de objetos em cendrios nos quais a eficiéncia compu-
tacional é um requisito relevante. A investigacdo da
dindmica de aprendizado, aliada a andlise estatistica
sobre multiplas execu¢des, oferece subsidios praticos
para a defini¢do de critérios de parada antecipada e
para o dimensionamento adequado do treinamento em
trabalhos futuros.

CONCLUSAO

Este trabalho avaliou o desempenho da variante nano
do YOLOvS (YOLOvS8n) na deteccao e classificagdo
bindria de graos de milho (Zea mays) da classe ama-
rela, distinguindo graos sadios de grios defeituosos
em conformidade com os critérios estabelecidos pela
Instru¢do Normativa MAPA n° 60/2011. O modelo foi
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treinado ao longo de 200 épocas sobre o conjunto de
imagens disponibilizado por Ferreira (2023a), com va-
lidagdo cruzada, garantindo robustez estatistica aos re-
sultados reportados.

Os resultados obtidos demonstram que o YO-
LOv8n, mesmo sendo a variante de menor capacidade
computacional da familia YOLOVS, alcanca desempe-
nho competitivo na tarefa proposta, com mAP@0.5 de
0,906 + 0,014, mAP@0.5:0.95 de 0,689 + 0,020, F1-
Score de 0,87340,010 e accuracy de 0,901+0,011. A
andlise da dindmica de treinamento revelou trés fases
distintas de aprendizado — crescimento acelerado, re-
finamento semantico e convergéncia —, com platd de
desempenho estabelecido a partir da época 110, apro-
ximadamente, e ganhos marginais nas épocas subse-
quentes. Esse achado sugere que estratégias de early
stopping, com paciéncia da ordem de 15 a 20 épocas,
podem ser empregadas sem prejuizo significativo ao
desempenho final, reduzindo o custo computacional
do treinamento.

A andlise da reprodutibilidade — um dos
principais aportes deste estudo — evidenciou desvio
padrdo inferior a 0,025 e coeficiente de variacgdo infe-
rior a 3% para todas as métricas avaliadas, atestando
a estabilidade do modelo frente a variacdo da inicia-
lizagdo aleatdria dos pesos. Esse comportamento pre-
visivel constitui um requisito essencial para a confia-
bilidade de aplicagdes praticas em ambientes produ-
tivos, especialmente em unidades armazenadoras de
pequeno e médio porte que demandam solugdes au-
tomatizadas, padronizadas e rastredveis. Adicional-
mente, a metodologia adotada contribui para mitigar
uma limitag@o recorrente na literatura de aprendizado
profundo, na qual resultados sdo frequentemente re-
portados a partir de execugdes tnicas, sem a devida
quantificacdo da incerteza experimental.

Conclui-se, portanto, que o YOLOvV8n
configura-se como uma alternativa tecnicamente via-
vel, computacionalmente eficiente e estatisticamente
reprodutivel para a automacdo da etapa de inspegdo
visual no processo de classificagdo de gridos de mi-
lho. Como desdobramentos futuros, vislumbra-se: (i)
a avaliacdo comparativa entre as demais variantes da
familia YOLOVS (small, medium, large ¢ extra-large),
de modo a mapear o compromisso entre acuracia e
custo computacional; (ii) a expansdo do conjunto de
dados com imagens adquiridas em condi¢des reais
de operagdo, contemplando variacdes de iluminagao,
fundo e granulometria; (iii) a investigag¢do de estraté-
gias de aumento de dados (data augmentation) espe-
cificas para a tarefa de classificacdo de graos; e (iv)
a implantacio efetiva do modelo em dispositivos de
borda, com destaque para 0 médulo ESP32-CAM, vi-
abilizando aplicac¢des de inspe¢cdo em tempo real di-
retamente nas unidades armazenadoras e contribuindo
para a modernizagdo tecnoldégica da cadeia produtiva
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do milho no Brasil.
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