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Resumo

Patologias em estruturas de concreto podem ser evidenciadas visualmente em
sua superficie, tais como fissuras ou trincas, fragmentacdo de parte do concreto,
eflorescéncia, manchas de corroséo, e barras de aco expostas, sendo estes dois ultimos
ocorréncia em concreto armado. Portanto, estas patologias podem ser analisadas a
partir de imagens de estruturas de concreto armado. Esta tese propde um ensemble
de redes convolucionais para inspegéao visual de estruturas de concreto armado. Este
método permite agilizar a tarefa de detecgdo e aumentar sua eficacia, por meio do
ganho de tempo nas identificacdes a serem analisadas, e eliminac¢ao, ou reducéo, de
erros, como os advindos de falhas humanas mediante execu¢cao massiva de tarefas
tediosas nas analises. A tarefa de identificacdo de patologia pode ocorrer mediante uso
de uma rede neural convolucional, caso as imagens estejam recortadas para a patologia
especifica a ser identificada, ou, com uso de rede de detec¢éo, caso seja uma imagem
ampla onde a patologia esta inserida em um contexto com diversas classes de patologia,
e mesmo area sem patologia. Outra tarefa que possibilita a identificacao e a analise
destas patologias é a segmentacao. O método foi testado nas tarefas de deteccao e
classificagdo. As arquiteturas de rede neural utilizadas para detecgéo foram a YOLO v11
e a TOOD (Task-aligned One-stage Object Detection), na abordagem de redes neurais
de um estagio, e a Faster R-CNN, na abordagem de redes neurais de dois estagios.
As trés redes foram posteriormente combinadas para a aplicagédo do Ensemble, sendo
utilizada Weighted Box Fusion. Ja no caso da tarefa de classificagdo, as arquiteturas
de redes utilizadas foram DenseNet121, ResNet50 e MobileNeV3. Realizou-se uma
pesquisa para identificar e selecionar conjuntos de dados adequados ao método
proposto. O dataset selecionado para classificacdo € o Ozgnel e o de deteccéo € o
CODEBRIM. A tarefa de deteccao consiste em localizar um artefato e classifica-lo.
Embora esta abordagem seja eficiente, a pesquisa testou a detecgéo para a localizagéo
de patologias, sem definir inicialmente a qual classe pertencem, e, posteriormente,
usar uma rede neural especifica de classificacao para definir os tipos de patologias e,
sobretudo, permitir a eliminacéo de falsos positivos. A abordagem de combinar rede
de deteccao e rede dedicada de classificagdo proporcionou o resultado pretendido,
potencializado por Ensemble, que aumentou a sensibilidade na fase de deteccao e
elevou o0 numero de artefatos localizados. Essa abordagem permite identificar falsos
positivos na primeira fase, mas esses séo eliminados na ultima fase.

Palavras-chave: Patologias no Concreto, Aprendizado Profundo, Visdo Computacional,
Deteccéo. Classificagéo.



Abstract

Pathologies in concrete structures can be visually detected on their surface, such
as cracks or fissures, fragmentation of concrete, efflorescence, corrosion stains, and
exposed steel bars (the latter two occurring in reinforced concrete). Therefore, these
pathologies can be analyzed via images of reinforced concrete structures. This thesis
proposes an ensemble of convolutional networks for visual inspection of reinforced
concrete structures. This method speeds up the detection task and increases its
effectiveness by saving time on the identification to be analyzed and by eliminating or
reducing errors, such as those arising from human error during the massive execution
of tedious tasks in the analysis. The task of identifying pathology can be performed
using a convolutional neural network if the images are cropped to the specific pathology
to be identified, or using a detection network if the images are broad and the pathology
is inserted into a context with several classes of pathology, including areas without
pathology. Another task that enables the identification and analysis of these pathologies
is segmentation. The method was tested with detection and classification tasks. The
neural network architectures used for detection were YOLO v11 and TOOD (Task-
aligned One-stage Object Detection) for the single-stage approach, and Faster R-
CNN for the two-stage approach. The three networks were then combined for the
Ensemble application, using Weighted Box Fusion. For the classification task, the
network architectures used were DenseNet121, ResNet50, and MobileNetV3. Research
was conducted to locate and select appropriate datasets for the proposed method. The
dataset selected for classification is Ozgnel, and the one for detection is CODEBRIM.
The detection task allows an artifact to be located and classified. Although this approach
is efficient, the research tested using detection to locate pathologies without initially
defining which class they belong to, and then using a specific classification neural
network to define the types of pathologies and, above all, to eliminate false positives.
The approach of combining a detection network and a dedicated classification network
achieved the desired result, with Ensemble used to increase sensitivity in the detection
phase, thereby increasing the number of artifacts located. This approach allows false
positives to pass in the first phase, but they are eliminated in the last phase.

Keywords: Deep Learning, Computer Vision, Detection. Classification, Concrete
Pathologies.
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1 Introducao

A construgao civil tem grande relevancia por sua relagao com os centros urbanos
e por representar um setor importante para a economia, gerando investimentos e
empregos (Wight e MacGregor 2016). Um dos desafios desta area é a manutencao
de edificios. Uma atividade fundamental por sua relacao direta com a segurancga das
pessoas. A manutencao inadequada, ou mesmo inexistente, pode resultar em acidentes
com pessoas, até em casos graves e fatais, e na perda de uma edificacédo.

O concreto armado é o segundo material de constru¢cao mais utilizado no
mundo, proporcionando uma construcao versatil, duravel, acessivel, funcional e atraente
(Taheri 2019). As propriedades de alta resisténcia a compressédo do concreto permitem
que esse material resista a essas tensdes tao presentes nas estruturas, sendo sua
deficiéncia na resisténcia a tracdo compensada por sua associagdo ao ago (Wight
e MacGregor 2016). Ante o concreto, mesmo no local onde sera utilizado, confere
versatilidade, tornando-o uma das principais alternativas na construcao civil. Material
de construgao duravel, mas que pode deteriorar-se devido a exposicao a condicdes
severas associadas ao meio ambiente, carregamento, efeitos de agbes agressivas,
corrosdo de metais incorporados, resisténcia do concreto a mudangas de volume,
abrasao/erosao e agdes quimicas.

Embora o concreto apresente enormes vantagens, ao longo da vida util da
estrutura, esta sujeito a patologias que podem comprometer sua resisténcia. A manu-
tencéo é, portanto, essencial para estruturas de concreto armado, dada a sua ampla
utilizacdo e os impactos que um eventual colapso destas estruturas pode acarretar.
O grande risco decorrente destas patologias € a perda das caracteristicas estruturais
desejadas, como reducgdo da resisténcia a niveis inferiores aos calculados. Por este
motivo, estruturas de concreto armado devem ser monitoradas para prevenir o apare-
cimento ou agravamento de patologias que podem desenvolver-se ao longo de sua
vida util.

Uma patologia no concreto armado é qualquer manifestacao de deterioracao,
defeito ou anomalia que compromete a integridade estrutural, a durabilidade, a funciona-
lidade ou os aspectos estéticos da construcao, podendo incluir fissuras, corrosédo das
armaduras, carbonatacéo, eflorescéncias, desplacamentos, segregacao do concreto
ou deformacgdes excessivas, geralmente resultantes de falhas no projeto, na execugao,
de materiais inadequados ou de falta de manutencdo adequada (Souza e Ripper 1998).
Estas patologias citadas sao detalhadas na sec¢éo de revisédo da literatura desta tese.

O processo de manutencao de estruturas de concreto armado deve seguir os



Capitulo 1. Introdugéo 17

requisitos estabelecidos pela NBR 5674:2012 - Manutencéo de edificagdes - Requisitos
para o sistema de gestdao de manutencdo (ABNT 2012), que define a manutencao
como o conjunto de atividades necessarias para conservar ou recuperar a capacidade
funcional da edificacao e de seus sistemas. Um dos aspectos principais deste processo
de manutencgéo € a inspecao visual da estrutura, que deve ser realizada rotineiramente
para avaliar o estado de conservagao das estruturas de concreto e fornecer diretrizes
para uma manutencéo eficaz e de custo-beneficio adequado. Na inspecao visual deve-
se registrar, quantificar, dimensionar e localizar as possiveis anomalias observadas nos
elementos estruturais. Esta inspecéo permite identificar danos causados por fatores
como corrosao, fadiga, desgaste ou outros eventos adversos, avaliar o desempenho
estrutural em relacdo aos padrdes de seguranca e as normas aplicaveis, determinar a
necessidade de manutencéo preventiva ou de reparos e estabelecer um histérico
de condi¢des para monitorar mudancas ao longo do tempo. A NBR 5674 exige
que as inspecdes sejam realizadas por meio de modelos elaborados e ordenados,
considerando um roteiro de inspecao dos sistemas e componentes da edificagcéo, as
formas de manifestacédo esperadas da degradagao natural associadas a vida util e as
solicitagdes dos usuarios, contribuindo, assim, para a deteccao precoce de problemas
e para a prevencao de falhas estruturais mais graves.

A inspecao visual de superficies &, portanto, um importante método para
determinar a condicéao fisica e funcional de uma estrutura de concreto armado. No
entanto, muitos incidentes continuam ocorrendo devido a inspec¢des e avaliagées de
condi¢des inadequadas. Se as patologias das estruturas nao forem tratadas no inicio de
sua manifestacao, alguns dos problemas mais comuns em estruturas podem resultar em
graves defeitos, chegando ao colapso total; portanto, € um tema muito relevante. Esta
inspecao é baseada na analise visual da superficie da estrutura, na qual se evidencia a
maioria das patologias do concreto (Safiuddin et al. 2018). Diversas patologias, portanto,
podem ser analisadas por meio de andlise visual da superficie, jA que seus efeitos
podem aparecer na superficie na forma de fissuras ou rachaduras, fragmentagéo de
parte do concreto, eflorescéncias, manchas de corrosao e barras de aco expostas.

Existe, portanto, a necessidade de aprimorar os métodos de inspecao visual de
estruturas de concreto, visando a deteccao e analise de patologias. Entre as técnicas
para monitorar estruturas de concreto e identificar a ocorréncia de patologias, podemos
destacar a inspecéo visual por meio da analise de imagens. Neste caso, ocorre a
captura de imagens das superficies da estrutura por um profissional em campo. O
diagnostico da patologia deve ser aprofundado por meio de analise visual de imagens,
realizada por um especialista. Muitas vezes, as imagens precisam ser enviadas a
profissionais que nao estdo no local da obra, pois esses profissionais especializados
podem nao estar disponiveis na regiao. O recebimento das imagens permite reduzir
gastos com deslocamentos ou até suprir a falta de disponibilidade do profissional que
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fara o diagnéstico.

Esta analise das imagens, realizada por um humano, consome muito tempo e
pode representar um risco de seguranca, pois pode resultar em um grande nimero de
imagens, e a analise de todas essas imagens por um profissional pode resultar em
erro humano, devido a fadiga em tarefa macante e repetitiva. Além disso, € um método
subjetivo as habilidades, aos conhecimentos e a experiéncia dos profissionais que a
realizam.

A visdo computacional pode colaborar em atividades monotonas e repetitivas,
resultando em economia de tempo e reducao de erros. Em razao disso, métodos de
inspecao automatizados podem ser desenvolvidos por meio da aquisicéo de imagens
e de algoritmos de aprendizado de maquina para superar essas limitacdes. Essa
automacao pode resultar em um método mais econdmico e eficiente e reduzir o risco
de acidentes, (Tian et al. 2025).

Além disso, a inspecao automatizada pode ser mais objetiva e confiavel, pois, por
ser definida por um algoritmo, é reprodutivel. Muitos estudos, como os apresentados
em (Shamsabadi et al. 2024), investigaram a possibilidade de otimizar a inspecao
automatizada de estruturas de concreto por meio de métodos de aprendizagem de
maquina, mais especificamente de aprendizagem profunda.

Em geral, esses métodos baseiam-se em aprendizado supervisionado, o que
requer a construcdo de bases de imagens anotadas que permitam a formacéo de
modelos para a deteccdo de ocorréncia de patologias e a classificagao do tipo de
patologia detectada.

A anotacgéo das patologias em imagens € uma tarefa manual tediosa (CODEBRIM
2019), o que dificulta ndo apenas a disponibilidade de bases de dados de imagens
anotadas, mas também limita 0 nimero de imagens anotadas nessas bases. Esta
questao € agravada no caso de detecgédo de patologias, por se tratar de uma tarefa
ainda mais dificil e que requer maior cuidado. A anotagédo correta depende ainda,
fundamentalmente, do conhecimento técnico de quem a realiza e da disponibilidade de
profissionais especialistas em estruturas de concreto.

Esta tese de doutorado pretende propor, desenvolver e validar uma metodologia
computacional para inspec¢ao visual automatizada de estruturas de concreto armado,
fundamentada em técnicas de visao computacional e aprendizado profundo por meio
de redes neurais convolucionais, que seja capaz de detectar, localizar e classificar
automaticamente diferentes tipos de patologias estruturais a partir de imagens
fotogréficas, contribuindo para o avango cientifico na area de monitoramento estrutural
e fornecendo uma ferramenta tecnoldgica para auxiliar engenheiros e profis-sionais
da construgéao civil nos processos de inspecao, diagndstico, manutengao preventiva e
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garantia de seguranca de estruturas de concreto armado, com potencial de aplicacao
em larga escala para o monitoramento da infraestrutura civil.

Para o alcance do objetivo geral proposto, definem-se os seguintes objetivos
especificos que delineiam as etapas metodoldgicas e investigativas do desenvolvimento
desta tese:

» Desenvolver modelos computacionais baseados em redes neurais convolucionais
para detecgdo automatica de patologias em superficies de concreto armado,
com foco na identificagdo precisa das regides afetadas e na localizagao espacial
das anomalias estruturais, garantindo alta acuracia na delimitacao das areas de
interesse para posterior andlise detalhada.

» Implementar métodos para a classificacao automatizada das regides de interesse
detectadas, categorizando-as conforme os tipos especificos de patologias
definidos para a inspecéao visual de superficies de concreto, considerando as
particularidades e caracteristicas visuais de cada tipo de deterioragéo estrutural.

» Analisar e demonstrar o impacto do uso de redes neurais especializadas em
classificacao na reducéao de falsos positivos na etapa de deteccao, investigando
as vantagens de bases de dados dedicadas exclusivamente a classificagéo e
evidenciando os beneficios desta abordagem em duas etapas para a melhoria da
confiabilidade do sistema proposto.

» Implementar e avaliar arquiteturas integradas de redes neurais convolucionais
para deteccéao e classificacao simultdneas de multiplas patologias em imagens
de estruturas de concreto armado, otimizando o processo de inspecao visual
automatizada por meio da integracéo de diferentes abordagens de aprendizado
profundo em uma unica metodologia coesa.

* Investigar e comparar o desempenho de diferentes arquiteturas de redes neurais
convolucionais, incluindo modelos de um e de dois estagios, para identificar
a abordagem mais eficiente e adequada para a deteccéo e classificacao de
patologias especificas do concreto armado, considerando métricas de preciséo,
recall, velocidade de processamento e recursos computacionais necessarios.

» Implementar e avaliar estratégias de transferéncia de aprendizado e ensemble
de classificadores visando a melhoria do desempenho dos modelos propostos,
e a mitigacao de limitacbes relacionadas a escassez de conjuntos de dados
anotados disponiveis na literatura especializada, maximizando a capacidade de
generalizacdao dos modelos desenvolvidos.
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» Propor e avaliar melhorias metodologicas para o treinamento das redes neurais
mediante revisdo critica de datasets existentes, implementacao de tecnologias
mais recentes de aprendizado profundo, técnicas de aumento de dados e outras
estratégias de otimizacao que possam contribuir para o avanco do estado da arte
na area de inspecao automatizada de estruturas de concreto armado.

O desenvolvimento desta tese resultou em contribui¢cdes para a area de visao
computacional aplicada a engenharia civil e para a pratica profissional de inspecao de
estruturas de concreto armado.

A principal contribuicdo consiste na proposi¢cao de ensemble de redes para
deteccao automatizada de patologias em estruturas de concreto armado, fundamentadas
em redes neurais convolucionais de arquitetura two-stages e one-stage, que demonstraram
eficacia promissora comparavel a dos métodos convencionais de inspecao visual
manual. Esta abordagem representa um avango no estado da arte ao integrar
técnicas de aprendizado profundo, especificamente adaptadas as particularidades
das patologias estruturais do concreto armado, proporcionando maior precisao e
confiabilidade na identificagdo e na classificagao de anomalias.

Do ponto de vista da eficiéncia operacional, a metodologia desenvolvida
proporciona ganhos no tempo de analise de imagens das superficies das estruturas,
contribuindo para a transformacao de processos manuais em operagfes automatizadas
que podem ser executadas em menor tempo. Este aspecto contribui ndo apenas para a
otimizacao dos recursos humanos necessarios, mas também viabiliza a implementacao
de progra-mas de monitoramento estrutural mais frequentes e abrangentes.

A automatizacdo do processo de inspecéo contribui significativamente para
reduzir erros associados a fadiga e a subjetividade inerentes as analises manuais. A
eliminacdo da necessidade de operagdes repetitivas e magantes, caracteristicas da
inspecéo visual tradicional quando aplicada a grandes volumes de dados, reduz a
ocorréncia de falsos negativos e positivos, resultando em diagnésticos mais precisos e
confiadveis. Esta melhoria na qualidade dos resultados tem implica¢des diretas para a
seguranca estrutural e para a tomada de decisdes de manutencao preventiva.

A capacidade de processamento automatizado de grandes quantidades de
imagens constitui outra contribuicdo desta tese. Esta caracteristica torna viavel
a aplicacdo da metodologia em cenarios de monitoramento de infraestrutura civil
em escala, em que o volume de dados tornaria a analise manual impraticavel. A
escalabilidade da solucdo proposta abre perspectivas para o desenvolvimento de
sistemas de monitoramento estrutural em tempo real e para a implementacao de
programas de manutencao preditiva baseados em imagens.

Adicionalmente, a pesquisa contribui para o fortalecimento da base cientifica da
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area ao utilizar estrategicamente bases de dados disponiveis na literatura especializada,
validando e comparando diferentes abordagens metodoldgicas. Este trabalho tem
potencial para estimular o desenvolvimento de novos recursos computacionais
e promover a revisdo critica e aprimoramento dos bancos de dados existentes,
fomentando a colaboracéo cientifica e o compartilhamento de recursos na comunidade
académica.

As contribuicdes desta tese, além dos aspectos puramente técnicos, oferecem
um cenario de aplicacdo que pode ser incorporado aos processos de trabalho de
profissionais da engenharia civil, consultores estruturais e gestores de infraestrutura,
promovendo uma cultura de monitoramento baseada em evidéncias cientificas e
tecnologia.

A presente tese encontra-se estruturada de modo que o capitulo 2 estabelece
os fundamentos teoricos essenciais ao desenvolvimento da pesquisa, abordando de
forma abrangente as patologias caracteristicas de estruturas de concreto armado
e os principios do aprendizado profundo. Particular énfase é dada as redes neurais
convolucionais (CNNs), considerando sua aplicacao central nas metodologias propostas.
Subsequentemente, o capitulo 3 apresenta uma revisdo critica e sistematica dos
trabalhos relacionados ao escopo desta pesquisa, contextualizando o estado da
arte e identificando as lacunas cientificas que motivaram o desenvolvimento da
metodologia aqui proposta. O capitulo 4 detalha as metodologias desenvolvidas
nesta tese, com especial destaque para a arquitetura baseada em ensemble de
classificadores, descrevendo minuciosamente os procedimentos experimentais, as
técnicas implementadas e os critérios de avaliagdo adotados. A apresentacédo e a
discussao dos resultados obtidos nos experimentos realizados para validar a metodolo-
gia proposta constituem o objeto do capitulo 5. Neste capitulo, procede-se a analise
comparativa dos resultados alcangados com os reportados na literatura especializada,
estabelecendo-se o posicionamento da presente contribuicdo no contexto cientifico
atual. Finalmente, o capitulo 6 sintetiza as principais conclusdes a partir dos resultados
obtidos, avalia o cumprimento dos objetivos propostos e delineia perspectivas para
trabalhos futuros que déem continuidade e ampliar as contribuicbes desta pesquisa.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, apresentamos os principais conceitos relacionados a tese,
abordando estruturas de concreto armado e suas patologias, bem como as principais
arquiteturas de aprendizado profundo utilizadas como base para a tese, com 0s
respectivos modelos de avaliagao.

2.0.1 Patologias de Concreto Armado

O concreto € um material muito utilizado na construgéao civil, especialmente na
fungcdo estrutural, onde ha esfor¢cos de compressao, por ser esta a principal fungao
do material. Outra caracteristica que se destaca no concreto € sua capacidade de
ser moldado, inclusive in loco. Uma deficiéncia deste material é sua baixa resisténcia
a esforcos de tracdo e, nesse caso, ele é usado em combinagao com 0 ago, que é
especialmente resistente a tracdo. A esta combinagdo denomina-se concreto armado
(Carvalho 2022).

Apesar das vantagens estruturais e construtivas do concreto armado, este
material esta sujeito a processos de deterioracao ao longo de sua vida util, decorrentes
de fatores ambientais, carregamentos, deficiéncias construtivas ou de projeto. O
monitoramento da integridade estrutural torna-se, portanto, fundamental para garantir a
seguranca e a funcionalidade das edificagdes e das infraestruturas. Estes processos
de deterioragcdo podem evoluir e culminar no surgimento de patologias estruturais,
que comprometem nao apenas a estética das construcoes, mas, principalmente, sua
capacidade de resisténcia e durabilidade, exigindo intervenc¢des corretivas que podem
ser onerosas quando nao identificadas precocemente.

Diversas patologias do concreto sdo evidenciadas por marcas caracteristicas
expostas a superficie. Isto permite identificar problemas no concreto a partir de
sinais caracteristicos em suas superficies, como manchas e trincas. Cada tipo de
manifestacao superficial pode levar a conclusdes sobre possiveis problemas e até
indicar a gravidade da condigao ja estabelecida, (Souza e Murta 2012).

Dado que essas manifestacdes apresentam caracteristicas visuais distintas e
especificas, torna-se fundamental ndo apenas detectar a presenca , mas também
realizar um diagnéstico que permita identificar o tipo de problema presente na estrutura.
Esta etapa de diagndstico é crucial, pois diferentes patologias demandam abordagens
de intervencado na estrutura e adequadas a natureza do defeito identificado. Cada tipo
de patologia pode exigir um tratamento diferente, e quanto mais cedo um problema for
identificado, maiores seréao as chances de resolvé-lo antes que comprometa a estrutura
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de forma perigosa.

O registro por meio de fotos e videos é uma forma de documentar os problemas
identificados em inspecdes in loco, para andlise imediata ou posterior. Esses registros
podem ser utilizados para criar um histérico e avaliar a evolugao da patologia. O estudo
pode servir para a estrutura analisada e fornecer material para embasar ocorréncias
semelhantes em outras estruturas, além de, conforme citado, possibilitar a andlise em
outro momento e até mesmo por diferentes profissionais em localidades distintas.

Diversas patologias podem se manifestar no concreto, sendo as principais
fissuras ou rachaduras, fragmentacao de parte do concreto, eflorescéncias, manchas
de corrosdo e barras de ago expostas. E importante ressaltar que estas patologias ndo
raro ocorrem de forma associada, simultaneamente, ou como causadoras de outras,
como as fissuras e rachaduras, que favorecem a corrosdo das armaduras e que podem
evoluir para outra patologia, como o lascamento no concreto.

Dentre as patologias mais comuns, destacam-se as fissuras e rachaduras. Estas
consistem em aberturas patolégicas com espessuras reduzidas em relagdo a sua
extensdo. Rachaduras e fissuras podem ser classificadas de acordo com sua forma e o
tamanho da abertura. A norma brasileira NBR 9575 (NBR 9575, 2003) faz distincao
entre fissuras e rachaduras, conforme o tamanho da abertura, considerando o limite de
0,5 mm, sendo rachadura acima deste valor. Esta tese utiliza as fissuras e rachaduras
(trincas) como uma Uunica patologia.

As fissuras representam uma das principais preocupagdes no acompanhamento
da vida util do concreto. A Figura 1 apresenta um exemplo de fissura.

Figura 1 — Fissura/Rachadura. Adaptado de (CODEBRIM 2019).



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 24

As fissuras podem ser observadas conforme a forma como se manifestam:
geométricas ou isoladas; mapeadas ou disseminadas. As fissuras geométricas ou
isoladas apresentam-se como aberturas individuais com padrdes definidos, geralmente
seguindo direcdes especificas relacionadas aos esforcos atuantes na estrutura.
Ja as fissuras mapeadas ou disseminadas caracterizam-se por formar uma rede
interconectada de pequenas aberturas que se espalham pela superficie do concreto,
assemelhando-se a um mapa ou a uma teia. Conforme a sua atividade, podem
ser ativas (vivas) ou passivas. As fissuras ativas sdo aquelas que continuam em
processo de abertura ou fechamento, indicando que as causas que as originaram
ainda estao presentes e atuantes. As fissuras passivas, por sua vez, sdo aquelas que
se estabilizaram e ndo apresentam mais variagoes significativas em sua abertura ao
longo do tempo. As fissuras também podem ser observadas segundo a variagao de
sua abertura em "sazonal"ou "progressiva". As fissuras sazonais sao aquelas cuja
abertura varia de acordo com condic6es ambientais especificas, como temperatura e
umidade, tendendo a se abrir e fechar ciclicamente ao longo das estagdes do ano. As
fissuras progressivas apresentam abertura continua e crescente ao longo do tempo,
independentemente de variagdes sazonais, 0 que indica um processo de deterioracao
em andamento.

A inspecao visual realizada por um profissional € um dos principais métodos
para determinar a condigdo fisica e funcional de uma estrutura de concreto armado.
Esta inspecao deve ser realizada regularmente para garantir que a estrutura continue
a funcionar conforme o pretendido. No entanto, muitos incidentes continuam devido a
inspecodes e avaliacbes de condi¢cdes inadequadas. Outras patologias também devem
ser identificadas e tratadas para a boa saude das estruturas de concreto, tais como
manchas de corrosdo do aco no concreto, fragmentacao do concreto, eflorescéncia do
concreto e barras de ago expostas no concreto armado.

Para uma compreensao mais abrangente dos defeitos que podem comprometer
a integridade estrutural, apresentam-se, a seguir, as principais tipologias de patologias
que afetam as estruturas de concreto armado, detalhando suas caracteristicas, causas
e implicagbes para a seguranga estrutural.

O aco é utilizado no concreto armado para acrescentar caracteristicas de
resisténcia a tracdo. O a¢o do concreto armado precisa estar recoberto pelo concreto,
visando a protecao contra a corrosao. A exposicao do aco é, portanto, uma patologia
e pode ser fruto do processo construtivo ou decorrente de outra patologia, como as
rachaduras, que podem resultar no desplacamento da cobertura do ago. A figura 2
mostra um caso de barra de ag¢o exposta.
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Figura 2 — Barra de aco exposta. Adaptado de (CODEBRIM 2019).

A fragmentacéo do concreto pode ter inicio em outra patologia, como fissura
ou rachadura, podendo também ser consequéncia da expansao do ago submetido
a corrosdo ou mesmo da perda da estrutura que sofreu algum tipo de impacto. A
fragmentacdo pode originar problemas graves, visto que pode resultar em perda
significativa de massa de concreto, reduzindo a massa necessaria para resistir a
compressao, bem como expondo 0 aco a intempéries, ambas com risco de colapso da
estrutura. A Figura 3 traz uma imagem de concreto com fragmentacgao.

Figura 3 — Fragmentacao de parte do concreto. Adaptado de (CODEBRIM 2019).
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A Figura 4 mostra um caso de eflorescéncia, caracterizada por manchas brancas
na superficie do concreto, decorrentes do acumulo de depdsitos cristalinos. Estas
manchas séo resultantes da evaporagéo de solu¢des aquosas salinizadas, produtos
de reacdes quimicas, causadas por agua que se infilira e dissolve os sais presentes
no cimento e na cal. Além do problema de estética na superficie, sua presenca pode,
portanto, sinalizar a ocorréncia de infiltragdo de agua na estrutura, o que pode resultar
em danos a propria estrutura.

Figura 4 — Eflorescéncia na superficie do concreto. Adaptado de (CODEBRIM 2019).

Na Figura 5 é apresentada a imagem de um exemplo de mancha de corroséao.
Esse caso, igualmente, traz um problema de estética, mas evidencia um problema
muito grave: a corrosao da armadura da estrutura.

Figura 5 — Mancha de corrosdo do aco na superficie do concreto. Adaptado de
(CODEBRIM 2019).
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As patologias citadas sé&o evidenciadas nas superficies do concreto, o que
possibilita sua identificacdo por inspecéao visual in loco ou por andlise de imagens.
Exatamente esta caracteristica possibilita 0 uso de técnicas de visdo computacional
com aprendizado profundo.

2.1 Visdo Computacional e Aprendizado Profundo

A area de Visao Computacional tem experimentado avancgos significativos nas
ultimas décadas, impulsionada pelo desenvolvimento de técnicas sofisticadas de
processamento de imagens e, mais recentemente, pela consolidacao do aprendizado
profundo como paradigma dominante para tarefas de reconhecimento e classificagao
visual. A convergéncia entre algoritmos de aprendizado de maquina, especialmente
as redes neurais convolucionais, e 0 crescente poder computacional disponivel tem
possibilitado a aplicagdo dessas tecnologias em dominios especificos da engenharia
civil, particularmente na automatizacao de processos de inspecao e de diagndstico
estrutural, como os trabalhos apresentados adiante nesta tese e em trabalhos
relacionados. Neste contexto, as técnicas de Visdo Computacional apresentam-se como
ferramentas promissoras para a identificacdo automatica de patologias em imagens de
estruturas de concreto armado, oferecendo uma alternativa tecnolégica aos métodos
tradicionais de inspec&o visual manual. A visdo computacional foi beneficiada pelo
desenvolvimento de arquiteturas neurais profundas, o que abriu possibilidades de
aplicagdes em diversas areas.

O aprendizado profundo € uma subérea do aprendizado de maquina baseado em
redes neurais artificiais com mdultiplas camadas ocultas, caracterizada pela capacidade
de aprender representagdes hierarquicas de dados por meio de transformacdes
sucessivas. Esta abordagem permite a modelagem automatica de abstracdes
complexas por meio da aplicagéo de transformagdes lineares e ndo lineares em cascata,
nas quais cada camada extrai caracteristicas de um nivel progressivamente mais
elevado a partir das representacdes da camada anterior. A propagacgéo das informacdes
na arquitetura neural ocorre por meio de fungbes de ativagdo cuidadosamente
selecionadas, que introduzem nao linearidades essenciais para a capacidade de
aproximacgao universal da rede. A aplicacdo de técnicas de aprendizado profundo
em visao computacional pode ser classificada em trés problemas fundamentais, cada
qual com caracteristicas e desafios especificos: classificacao, deteccdo e segmentacao.

A classificacao consiste na atribuicio de uma ou de multiplas etiquetas
categdricas a uma imagem completa, com base em caracteristicas globais extraidas
pela rede neural. Neste problema, considera-se a imagem como uma instancia de uma
classe predefinida, e o objetivo é determinar a classe ou as classes a que ela pertence,
dentre um conjunto finito de classes. No contexto da inspecao de estruturas de concreto
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armado, a classificacao permitiria determinar se uma imagem representa uma estrutura
com ou sem manifestacdes patoldgicas, tratando-a como uma unidade indivisivel de
analise. Também é um exemplo deste problema a classificacao de uma imagem como
apresentando uma fissura ou nao (Krishnan, Karuppan e Khadidos 2025).

A deteccao € um problema no qual o objetivo € identificar ou determinar
a localizacao espacial dos objetos de interesse na imagem. Esta tarefa requer a
delimitacdo das regides correspondentes a cada instancia detectada, tipicamente
representadas por caixas delimitadoras (bounding boxes). A detecgédo de patologias
em estruturas de concreto exemplifica esta abordagem, na qual se busca ndo apenas
identificar a presenca de defeitos, mas também localizar com precisdo suas posicées na
superficie estrutural, fornecendo informagdes espaciais fundamentais para a avaliacao
da extenséo e da severidade dos problemas identificados (Kaveh e Alhajj 2024).

A segmentacao constitui o nivel mais refinado de andlise visual, com o objetivo
de classificar cada pixel da imagem. Esta abordagem permite a delimitacédo precisa dos
contornos dos objetos, proporcionando uma representacao detalhada da distribuicao
espacial das diferentes classes presentes na cena. A segmentacdo semantica associa
cada pixel a uma classe especifica, enquanto a segmentacao de instancias distingue
diferentes objetos da mesma classe. No dominio da inspecéao estrutural, a segmentacao
possibilita a quantificacao precisa da area afetada por patologias, a caracterizacao
morfologica detalhada dos defeitos e a andlise de sua distribuicdo espacial na superficie
do concreto (?).

No ambito da deteccao de objetos em imagens, as arquiteturas de redes neurais
profundas podem ser classificadas em duas principais abordagens: arquiteturas de um
estagio (one-stage) e de dois estagios (two-stage) (Bi, Wen e Xu 2023). As arquiteturas
de um estégio caracterizam-se por realizar, em uma unica passagem pela rede neural,
a localizacéao e a classificacao de objetos, integrando ambas as tarefas em um processo
unificado e otimizado para eficiéncia computacional.

Estas arquiteturas diferenciam-se fundamentalmente das abordagens de dois
estagios por eliminarem a necessidade de uma etapa intermediaria de geragao de
regides candidatas (region proposals). Em vez de identificar primeiro regides candidatas
e, posteriormente, classifica-las, as redes de um estagio processam a imagem
integralmente e produzem diretamente as coordenadas das caixas delimitadoras e
as probabilidades de classe para cada objeto detectado. Esta abordagem confere
vantagens significativas em termos de velocidade de processamento, tornando-a
particularmente adequada para aplicagbes que exigem processamento em tempo
real.

Ao longo dos ultimos anos, as arquiteturas de um estagio tém experimentado
avancos substanciais tanto em eficiéncia quanto em precisao, superando as limitagdes
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iniciais relacionadas a deteccdo de objetos pequenos e ao balanceamento entre
velocidade e acuracia. Estes desenvolvimentos tém consolidado esta abordagem como
uma alternativa competitiva e, em muitos casos, superior as metodologias tradicionais
de dois estagios, especialmente em aplicacdes em que a rapidez de processamento
constitui um requisito fundamental.

2.2 Rede Neural Convolutional

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) (Li et
al. 2022) representam uma arquitetura de aprendizado profundo particularmente eficaz
no processamento e na analise de dados com estrutura espacial, especialmente de
imagens. Estas redes fundamentam-se na operacdo matematica de convolucéo, que
permite a deteccao de padrdes locais por meio de filtros compartilhados espacialmente,
conferindo as CNNs propriedades fundamentais, como a invariancia translacional e a
reducdo significativa do nimero de paradmetros em comparag¢ao com redes totalmente
conectadas. A arquitetura convolucional opera segundo o paradigma feed-forward, em
que as ativacdes de cada camada sdo computadas a partir das saidas da camada
precedente, resultando em representacdes de alto nivel adequadas para tarefas de
reconhecimento visual.

A arquitetura basica das CNNs & essencialmente a mesma, baseada em um
paradigma fixo, composta por uma camada de entrada, seguida de camadas alternadas
de convolugao e pooling, de uma ou mais camadas completamente conectadas, fungdes
de ativacdo e uma camada de saida. As primeiras camadas s&o responsaveis pela
extracdo de caracteristicas por meio de camadas de convolucéo e pooling alternadas,
nas quais varias operacoes sao realizadas para processar os dados de entrada,
gerando representacées mais abstratas e de maior nivel. As camadas completamente
conectadas s&o usadas em combinacdo com funcdes de ativagcado para executar
tarefas tais como classificacdo baseada nas caracteristicas extraidas. Varias unidades
regulatérias, como batch normalization e dropout séo incluidas (Figura 6).
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Mapa de Caracteristicas

Entrada Filtro
Filtro Max Pooling
Ndd o = = ==
\ Redugdo de Dimensionalidade

Extracdo de Caracteristicas

Figura 6 — Rede Neural Convolucional. Elaborada pelo autor.

Os dados resultantes dos processos sao distribuidos entre os neurdnios
artificiais das camadas ocultas da rede, cada um com um peso determinado conforme
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sua relevancia para o aprendizado. Os neur6nios de uma camada sao interligados aos
da camada seguinte, e os valores sao ativados por fungdes de ativacao. Os pesos
iniciais sao aleatérios, propagados segundo as funcdes de ativacéo, seguindo o fluxo
da entrada em direcao a saida. Na ultima camada é feita a verificagao da resposta
predefinida, um erro é calculado e sua correcao determina a alteragéo dos pesos, neste
momento seguindo o caminho inverso, retropropagacao. Este processo ocorre durante
o aprendizado e é definido até que se tenha a correta saida esperada.

Uma rede neural convolucional é uma arquitetura de aprendizado profundo
especializada no processamento de dados com estrutura de grade, como imagens. Seu
funcionamento baseia-se em camadas convolucionais que aplicam filtros deslizantes
para extrair caracteristicas hierarquicas, das mais simples (bordas, texturas) as mais
complexas (formas, padrdes especificos), seguidas por camadas de pooling que
reduzem a dimensionalidade, preservando caracteristicas essenciais. Essas operacoes
de convolugdo e pooling permitem que a CNN aprenda representagdes espaciais
invariantes a translagdes e variacdes, culminando em camadas totalmente conectadas
para classificacao final. A arquitetura € particularmente eficaz para tarefas de visao
computacional, pois captura automaticamente padrées locais e hierarquicos nos dados,
simulando conceitos neurocientificos do sistema visual humano.

Nas secOes seguintes , exploraremos as arquiteturas de redes neurais
convolucionais que fundamentam nosso trabalho, abordando-as tanto em sua
cronologia quanto em sua evolugao conceitual. Comecaremos pela ResNet50 (2016),
que se estabeleceu como a base fundamental das arquiteturas modernas ao introduzir
as conexdes residuais, uma inovacao aprimorada posteriormente pela DenseNet121
(2017), que otimizou ainda mais a reutilizagao de caracteristicas. No campo da detecgao
de objetos, analisaremos o pioneirismo da rede YOLO (2015), que revolucionou a area
com sua abordagem de estégio Unico para deteccao em tempo real, contrastando-a com
a Faster R-CNN (2015), que priorizou a alta precisdo por meio de um processo de dois
estagios. Para enderecar a eficiéncia computacional, investigaremos a MobileNetV3
(2019), uma arquitetura projetada especificamente para otimizar o desempenho em
dispositivos com recursos limitados. Por fim, avancaremos para a rede TOOD (2021),
que representa uma evolucao significativa dos detectores de estagio unico.

2.2.1 YOLO, You Only Look Once

A arquitetura YOLO é amplamente utilizada na detec¢cdo em visdo computacional.
A denominacao YOLO, acrénimo de "You Only Look Once"(Vocé Sé Olha Uma Vez,
em traducao livre), refere-se a uma arquitetura de rede neural convolucional projetada
especificamente para deteccao de objetos em tempo real. Esta arquitetura distingue-se
por sua velocidade de processamento e precisdo na detecgéo, caracteristicas que a
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tornaram amplamente adotada na comunidade cientifica. Esta arquitetura tem evoluido
continuamente por meio de multiplas versdes até a presente data. Uma das versdes
mais recente € a YOLO V11 (Wang et al. 2024).

A proposta fundamental da arquitetura YOLO consiste em uma rede neural
completamente conectada, projetada para realizar predicdes de caixas delimitadoras
(bounding boxes) e suas respectivas probabilidades de classe em uma Unica passagem
pela rede. Enquanto métodos como o Faster R-CNN utilizam redes de propostas de
regides (Region Proposal Networks) seguidas de classificagdo separada dessas regides
em multiplas etapas, o YOLO executa tanto a proposicao quanto a classificacao de
regides de interesse em uma unica interacdo com a imagem de entrada.

Do ponto de vista arquitetural, o algoritmo YOLO processa uma imagem de
entrada por meio de uma rede neural convolucional relativamente simples para a
deteccdo de objetos. A Figura 7 apresenta detalhadamente a arquitetura da rede
CNN empregada pelo modelo YOLO original. A implementagao da rede incorpora
estratégias de transferéncia de aprendizado em sua concepc¢ao. Especificamente, as
vinte camadas convolucionais iniciais sdo pré-treinadas no conjunto de dados ImageNet,
utilizando pooling de média, seguido de uma camada totalmente conectada, durante a
fase de pré-treinamento. O desempenho da rede é aprimorado por meio da adicao de
quatro camadas convolucionais adicionais e de duas camadas totalmente conectadas,
especificamente adaptadas para a tarefa de detecg¢éo. A arquitetura culmina com uma
camada totalmente conectada responsavel pela predicdo das probabilidades de classe
e pela localizag&o das caixas delimitadoras.
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Figura 7 — Arquitetura YOLO (Rao 2024).
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O processo de deteccao inicia-se com a divisao da imagem de entrada em uma
grade de dimensbes S x S, conforme demonstrado na Figura 8. Cada célula da grade
assume a responsabilidade de detectar objetos cujo centro geométrico esteja localizado
dentro de seus limites espaciais, estabelecendo, assim, uma correspondéncia direta
entre as regides da imagem e as células da grade.

S x S grid on input 7 Final detections

Class probability map
Figura 8 — Modelo YOLO (Redmon et al. 2016).

Como etapa de pds-processamento, a arquitetura YOLO emprega a técnica
de supressao ndao maxima (Non-Maximum Suppression - NMS). Esta operacéo €
fundamental para o refinamento da precisao e da eficiéncia na deteccéo, uma vez que
multiplas caixas delimitadoras podem ser preditas para um mesmo objeto, resultando
em sobreposigées com varia¢gdes minimas na localizagéo e nas dimensdes. A aplicagao
da NMS permite a eliminagao de detecg¢des redundantes ou incorretas, assegurando
que cada objeto seja representado por uma Unica caixa delimitadora otimizada.

2.2.2 Faster R-CNN

A arquitetura Faster R-CNN, apresentada em (Ren et al. 2016), introduziu
inovacdes que superaram algumas limitacdes das abordagens anteriores. Esta proposta
constitui um avanco em relagcao aos modelos R-CNN e Fast R-CNN, consolidando a
geracao de propostas de regides e a classificacdo de objetos em uma Unica arquitetura
neural unificada, proporcionando ganhos em eficiéncia computacional e precisdo de
deteccédo. A arquitetura do Faster R-CNN, ilustrada na Figura 9, fundamenta-se em
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uma estrutura modular composta por dois componentes principais integrados. O
primeiro mddulo, denominado Region Proposal Network (RPN), consiste em uma
rede neural convolucional especializada na geracado autbnoma de regides candidatas
diretamente a partir dos mapas de caracteristicas extraidos da imagem de entrada. O
segundo componente, Fast R-CNN Detector, utiliza as propostas de regides de interesse
geradas pela RPN para realizar a classificagao final dos objetos e o refinamento das
coordenadas das caixas delimitadoras correspondentes.

A arquitetura Faster R-CNN compartilha uma rede de caracteristicas convolucio-
nais comum a ambos os médulos, tipicamente implementada com base em arquiteturas
estabelecidas como VGG16 ou ResNet. Esta estratégia de compartilhamento nao
apenas otimiza a eficiéncia computacional, reduzindo o custo de processamento, mas
também promove a consisténcia na extragao de caracteristicas entre os diferentes
estagios de processamento.

O mecanismo de ancoras (anchors) constitui outro elemento inovador da RPN,
permitindo predizer propostas com mudultiplas escalas e proporcées aspectuais de
forma sistematica. A abordagem baseada em ancoras supera as limitagdes inerentes
aos métodos de janela deslizante tradicionais, possibilitando a captura eficiente de
objetos com diferentes dimensdes e formas geométricas por meio de um conjunto
predefinido de escalas e propor¢cdes aspectuais. Este mecanismo sistematico elimina a
necessidade de varreduras exaustivas da imagem em multiplas escalas.

Durante o processo de treinamento, a arquitetura Faster R-CNN emprega uma
estratégia de otimizacao conjunta, na qual tanto a RPN quanto o detector Fast R-CNN
sdo otimizados simultaneamente por meio de um esquema de treinamento end-to-
end. Esta abordagem integrada permite que ambos os componentes se adaptem
mutuamente, resultando em maior convergéncia e desempenho global do sistema.
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Figura 9 — Arquitetura Faster R-CNN (Ren et al. 2016).

Em termos de desempenho, o Faster R-CNN estabeleceu novos padrdes
de referéncia para tarefas de deteccdo de objetos, demonstrando superioridade
significativa em relacdo aos métodos anteriores. Avaliagcbes experimentais conduzidas
no conjunto de dados PASCAL VOC evidenciaram que o modelo alcanca mais de 70%
de Mean Average Precision (mAP), representando um avango substancial em precisao
de deteccao. Adicionalmente, a arquitetura consegue operar em velocidades proximas
ao tempo real, conciliando eficiéncia computacional e alta precisao (Ren et al. 2015).

A arquitetura Faster R-CNN teve importancia em desenvolvimentos subsequentes
na area de visdo computacional. Extensdes diretas desta abordagem, como o Mask
R-CNN (He et al. 2017) para segmentacao de instancias, demonstram a versatilidade e
extensibilidade dos principios arquiteturais estabelecidos por esta proposta, consolidan-
do sua posi¢cao como uma contribuicdo seminal no campo da deteccédo de objetos
baseada em aprendizado profundo.

2.2.3 TOOD, Task-aligned One-stage Object Detection

A arquitetura TOOD (Task-Aligned One-Stage Object Detection), proposta
em (Feng et al. 2021), aborda o problema do desalinhamento entre as tarefas de
classificacao e localizacao que caracteriza os métodos de estagio unico.
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O problema central que a arquitetura TOOD se propde a resolver reside
na otimizacdo independente das tarefas de predicdo de classe e de regressao de
caixas delimitadoras em detectores convencionais. Esta abordagem desacoplada
frequentemente resulta em inconsisténcias, em que objetos com alta confianca de
classificagdo podem apresentar localizagées imprecisas ou, inversamente, em que
localizagbes precisas sdo acompanhadas de baixas pontuag¢des de confianca. Tal
desalinhamento compromete a eficacia geral do sistema de deteccao, particularmente
em cenarios que exigem alta precisdo simultdnea em ambas as tarefas.

A arquitetura TOOD, ilustrada na Figura 10, fundamenta-se em uma estrutura
de estagio unico que incorpora dois componentes inovadores principais: o Task-
Aligned Head (T-Head) e o Task-Aligned Learning (TAL). Esta configuragao substitui os
cabecalhos convencionais de classificacdo e regressao por uma abordagem integrada
que promove o alinhamento explicito entre as duas tarefas ao longo de todo o processo
de treinamento e inferéncia.
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Figura 10 — Arquitetura TOOD (Feng et al. 2021).
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O Task-Aligned Head implementa um mecanismo de interacao dinamica entre
as caracteristicas utilizadas para classificacdo e regressao; isto é feito por meio de
camadas de atencdo que ajustam dinamicamente as representacdes de caracteristicas
com base no grau de alinhamento entre as tarefas. Este mecanismo permite que a rede
adapte automaticamente a importancia relativa das caracteristicas para cada tarefa,
baseando-se na qualidade da sobreposi¢ao (loU) e na confianga na classificacao.
Esta abordagem incorpora simultaneamente métricas de classificacdo e de precisao de
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localizagao na definicdo de uma métrica de alinhamento de tarefas. Consequentemente,
durante o processo de otimizacao, as regides que apresentam maior consisténcia entre
a classificacao e a localizagdo recebem maior ponderacao, promovendo a convergéncia
em solugdes mais equilibradas.

A implementagdo arquitetural emprega uma rede backbone convencional,
tipicamente baseada em arquiteturas estabelecidas, como ResNet, para a extracao de
caracteristicas hierarquicas. Essas caracteristicas sdo subsequentemente processadas
através de uma Feature Pyramid Network (FPN) para capturar informagdes multiescala.

Em termos de desempenho experimental, a arquitetura TOOD demonstrou
eficacia superior quando avaliada no conjunto de dados MS COCO, alcangando
51,1% de Average Precision (AP) com backbone ResNet-101 (Feng et al. 2021). Estes
resultados evidenciam melhorias substanciais em relacao aos detectores de estagio
unico convencionais, validando a efetividade da abordagem de alinhamento de tarefas
proposta.

A versatilidade da arquitetura TOOD manifesta-se na capacidade de integracao
com diferentes backbones, incluindo ResNet e CSPDarknet. Esta flexibilidade
arquitetural permite adaptar a metodologia a diferentes requisitos computacionais
e de desempenho, mantendo os beneficios do alinhamento de tarefas em diversas
configuracoes.

2.2.4 DenseNet121

A arquitetura DenseNet, proposta por (Huang et al. 2017), otimiza o fluxo de
informacdes e de gradientes ao longo da rede. A inovacao reside na implementacéo
de conexdes densas, que estabelecem conectividade direta entre cada camada e
todas as camadas subsequentes em blocos densamente conectados, em contraste
com abordagens como as ResNets, que empregam conexdes residuais apenas entre
camadas adjacentes. No paradigma DenseNet, a entrada de cada camada é constituida
pela concatenacao dos mapas de caracteristicas de todas as camadas precedentes,
promovendo a reutilizacdo extensa de caracteristicas e facilitando a propagacao de
gradientes por caminhos mais curtos. A arquitetura DenseNet121, ilustrada na Figura 11,
exemplifica uma implementacao especifica desta familia arquitetural, composta por
121 camadas organizadas em uma estrutura hierarquica bem definida. A rede inicia-
se com uma camada convolucional de entrada, seguida por pooling para reducao
dimensional inicial, estabelecendo uma representacao de caracteristicas de base para
0 processamento subsequente.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 37

Input

-«

Prediction
Dense Block 3

8 w8 8 v8

Dense Block 2
& v »0 »0

Dense Block 1
0 v ¥vO »0

“horse”

Buijood

UONNIOAUOD)
UONINIOAUOD
Buijood
UOINIOAUDD
Buljood

Figura 11 — Arquitetura DenseNet121 (Huang et al. 2017).

A estrutura principal da arquitetura organiza-se em quatro Dense Blocks
intercalados por Transition Layers. Cada Dense Block implementa o principio de
conectividade densa, em que cada camada convolucional recebe como entrada a
concatenacgao de todos 0s mapas de caracteristicas gerados pelas camadas anteriores
no mesmo bloco. Esta configuracado facilita a propagacao de informacdes e de
gradientes, mitigando o desvanecimento de gradientes que caracteriza redes muito
profundas.

Dentro de cada Dense Block, as camadas convolucionais seguem uma
sequéncia operacional padronizada, que consiste em normalizagao por lotes (batch
normalization), funcéo de ativacao RelLU e convolucao 3x3. Esta sequéncia, denominada
pre-activation design, demonstrou-se eficaz na promoc¢ao da convergéncia durante o
treinamento e na manutencao da estabilidade numérica.

As Transition Layers desempenham papel crucial na regulagcdo da complexidade
computacional e dimensional da rede. Posicionadas entre Dense Blocks consecutivos,
estas camadas implementam convolugdes 1x1 seguidas de pooling de média 2x2,
reduzindo tanto o numero de mapas de caracteristicas quanto suas dimensdes
espaciais. Esta estratégia previne o crescimento exponencial da complexidade
computacional decorrente da concatenacao continua de caracteristicas.

A conectividade densa implementada no DenseNet estabelece um total de “2)

conexdes diretas em uma rede com L camadas, em contraste com as L conexdes
das arquiteturas convencionais. Esta proliferacdo de conexdes diretas promove
diversos beneficios: facilita a propagacao de gradientes, favorece a reutilizacao de
caracteristicas, reduz o numero de parametros necessarios e melhora a regularizagao
implicita da rede.

O mecanismo de growth rate constitui um hiperparametro fundamental que
controla a taxa de crescimento dos mapas de caracteristicas. Cada camada de um
Dense Block produz & mapas de caracteristicas adicionais, onde & representa o growth
rate. Esta parametrizacdo permite um controle preciso da complexidade da rede e do
namero total de parametros.

A arquitetura DenseNet121 organiza-se em Dense Blocks com 6, 12,24 e 16
camadas, respectivamente, totalizando 121 camadas paramétricas. Esta configuracao
demonstrou um equilibrio eficaz entre capacidade representacional e eficiéncia
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computacional, estabelecendo-se como uma das variantes mais utilizadas da familia
DenseNet.

As arquiteturas DenseNet demonstraram eficiéncia superior quando comparadas
as alternativas contemporaneas. No conjunto de dados ImageNet, o DenseNet121
alcanga desempenho competitivo em relacao a ResNet-50, utilizando aproximadamente
metade do numero de parametros. Esta eficiéncia paramétrica traduz-se em menores
requisitos de meméria e de processamento, caracteristicas particularmente valiosas
para aplicagées com restricdes computacionais.

2.2.5 ResNet50

A arquitetura ResNet, proposta em (He et al. 2016), propée uma solugao
para a degradacdo de desempenho observada em redes neurais extremamente
profundas, em que o0 aumento do nimero de camadas resulta paradoxalmente em maior
erro de treinamento e de teste. Este fenbmeno deriva da dificuldade de otimizacao
associada a anulacgao dos gradientes e a propagacao de informagdes em arquiteturas
muito profundas. Esta arquitetura introduz blocos residuais que implementam skip
connections para facilitar o fluxo de informagdes e de gradientes por toda a rede.
Estes blocos residuais reformulam o problema de aprendizagem, permitindo que as
camadas aprendam mapeamentos residuais em relagao a entrada, em vez de aprender
mapeamentos completos. Esta reformulagdo matematica facilita significativamente a
otimizacao de redes muito profundas.
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Figura 12 — Construcédo de bloco de aprendizagem residual da ResNet50 (He et al.
2016).

A arquitetura ResNet50, ilustrada na Figura 12, exemplifica uma implementacao
especifica desta familia arquitetural, composta por 50 camadas organizadas em uma
estrutura hierarquica bem definida. A rede inicia-se com uma camada convolucional 7x7,
seguida por max pooling 3x3, estabelecendo uma extracao inicial de caracteristicas de
baixo nivel, com reducao dimensional adequada. A estrutura principal organiza-se em
quatro estagios residuais, cada um contendo multiplos blocos com configuragdes
especificas. Os estagios contém, respectivamente, 3, 4, 6 e 3 blocos residuais,
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totalizando 16 blocos que, combinados com as camadas iniciais e finais, resultam
em uma arquitetura de 50 camadas parametrizadas. Cada bloco residual implementa
uma arquitetura de gargalo (bottleneck) composta por trés operacdes convolucionais
sequenciais: convolucdo 1x1 para reducéo dimensional, convolucao 3x3 para extracao
de caracteristicas espaciais e convolugcao 1x1 para expansdo dimensional. Esta
configuracao otimiza a eficiéncia computacional ao reduzir o numero de parametros e
de operagdes necessarias, mantendo a capacidade representacional da rede.

Cada bloco residual computa F(z) + x, onde F(x) representa o mapeamento
residual aprendido pelas camadas convolucionais e = representa a entrada do bloco.
Esta formulagao permite que o bloco aprenda o mapeamento residual F(x) = H(x) — x,
em que H(z) é o mapeamento desejado.

As skip connections fornecem caminhos diretos para o fluxo de gradientes desde
as camadas finais até as iniciais. Esta caracteristica mitiga o problema da anulacao do
gradiente, permitindo o treinamento eficaz de redes com profundidade substancialmente
maior do que as arquiteturas predecessoras.

A implementacao de blocos de gargalo otimiza a eficiéncia computacional por
meio da redugdo sistematica da dimensionalidade dos mapas de caracteristicas. As
convolugdes 1x1 iniciais reduzem o numero de canais antes da operagao computacio-
nalmente custosa de convolucdo 3x3, enquanto as convolugdes 1x1 finais restauram a
dimensio-nalidade original, mantendo a compatibilidade com as conexdes residuais.

Quando as dimensdes de entrada e de saida de um bloco residual diferem,
empregam-se conexdes de projecdo por meio de convolugdes 1x1, com o stride
apropriado. Estas conexdes asseguram compatibilidade dimensional para a operagao
de adicdo elemento a elemento, mantendo a integridade do mapeamento residual em
diferentes escalas de resolucéo.

A arquitetura conclui com uma camada de pooling de média global que reduz
cada mapa de caracteristicas a um Unico valor, seguida por uma camada totalmente
conectada para classificagao. Esta configuracao elimina a necessidade de camadas
totalmente conectadas de grande dimensionalidade, reduzindo o numero de parametros
e mitigando o risco de overfitting.

Em termos de desempenho experimental, a ResNet50 demonstrou melhorias
substanciais em benchmarks estabelecidos. No conjunto de dados ImageNet, a arquite-
tura alcancgou 23,9% de erro top-1, superando significativamente arquiteturas predeces-
soras com menor complexidade computacional, estimada em 3,8 bilhées de operacdes
de ponto flutuante por inferéncia.

Variantes como ResNet101 e ResNet152 mantém os principios fundamentais,
escalando a profundidade por meio da adi¢cdo de blocos residuais. Esta escalabilidade
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demonstra a robustez do paradigma residual em arquiteturas de complexidade variavel.

2.2.6 MobileNetV3

A arquitetura MobileNetV3, proposta em (Howard et al. 2019), integra técnicas
de busca de arquitetura neural, Neural Architecture Search (NAS), com otimizacbes
manuais. A fase inicial emprega o algoritmo MnasNet para a exploracao do espago
arquitetural, otimizando simultaneamente precisao e laténcia por meio de uma fungéo
objetivo multicritério. Subsequentemente, otimizacées manuais especificas sao aplica-
das para refinar componentes criticos da arquitetura, resultando em uma solugao
hibrida que capitaliza as vantagens de ambas as abordagens.

BN BN
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I
I
I
1 1x1 Conv 3x3 DConv
]
1
1
1
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Figura 13 — Melhoria da MobileNetV3, (He et al. 2016).

A arquitetura MobileNetV3, ilustrada na Figura 13, fundamenta-se em blocos
Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv), incorporando refinamentos substan-
ciais que otimizam tanto a eficiéncia computacional quanto a capacidade representa-
cional. Estes blocos implementam convolugdes separaveis em profundidade precedidas
por expansao dimensional e seguidas por projecao linear.

A arquitetura introduz a funcao de ativacao h-swish, uma aproximagéo computa-
cionalmente eficiente da fungéo swish, que demonstra desempenho superior ao do
RelLU6 tradicio-nalmente empregado em arquiteturas méveis. A h-swish é definida
como h-swish(z) = x - %(”3), oferecendo propriedades de suavidade superiores

com overhead computacional minimo em dispositivos moveis otimizados.

Além disso, propde a integracao seletiva de médulos Squeeze-and-Excitation
(SE) nos blocos MBConv. Estes modulos implementam mecanismos de atencao por
canal que adaptam dinamicamente a importancia relativa dos canais de caracteristicas,
baseando-se no conteudo global da entrada. A integracao destes modulos, determinada
pelo processo de NAS, otimiza o trade-off entre ganhos de precisdo e overhead
computacional.

As camadas finais sdo otimizadas para reduzir a laténcia por meio da eliminagao



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 41

de operacdes computacionalmente custosas nas ultimas camadas, onde o impacto na
precisdo € minimo. Especificamente, a ultima convolu¢do 1x1 e a camada de pooling
médio global sdo reorganizadas para reduzir o niumero de operacdes de ponto flutuante.

A familia MobileNetV3 compreende duas variantes principais otimizadas para
diferentes pontos de operacao no espaco precisdo-eficiéncia. A MobileNetV3-Large visa
aplicacdes que priorizam a precisdo maxima sob restricdes de eficiéncia moderadas,
enquanto a MobileNetV3-Small destina-se a cenarios de eficiéncia extrema, em que
recursos computacionais sao severamente limitados.

A variante Large emprega uma arquitetura mais profunda, com um maior nimero
de canais nos blocos MBConv, o que resulta em capacidade representacional superior.
Esta configuracdo incorpora médulos SE em localizagdes estratégicas definidas
pelo processo de NAS, maximizando os ganhos de precisdo com um overhead
computacional controlado.

A variante Small implementa uma arquitetura substancialmente mais compacta,
otimizada para a reducgéo de laténcia e de consumo energético. Esta versao emprega
um numero reduzido de blocos MBConv, com menor profundidade de canais, mantendo
médulos SE apenas nas posicoes de maior impacto, determinadas experimentalmente.

O processo de otimizagao por meio de NAS emprega uma metodologia multi-
objetiva que considera simultaneamente a precisao no conjunto de dados ImageNet e
a laténcia em dispositivos méveis reais. Esta abordagem assegura que as otimizagdes
arquiteturais sejam relevantes para cenarios de implementacédo pratica, evitando
solucdes que otimizam métricas tedricas sem beneficios reais.

Em termos de desempenho experimental, a MobileNetV3-Large demonstra
eficacia superior, alcancando 75,2% de precisao top-1 no ImageNet com apenas
219 milhbes de operacdes de multiplicacdo-acumulagao (MACs). A variante Small
atinge 67,0 % de precisdo com overhead computacional significativamente reduzido,
superando a MobileNetV2 em 3,2% de precisdo com laténcia equivalente.

A versatilidade das arquiteturas MobileNetV3 manifesta-se em sua aplicabilidade
como backbone para diversas tarefas de visdo computacional. Implementacdes bem-
sucedidas incluem detecgao de objetos através do EfficientDet, segmentacao semantica
em tempo real, e reconhecimento facial em dispositivos méveis, demonstrando a
transferibilidade das otimizagdes realizadas.

2.2.7 Analise Comparativa e Evolutiva das Arquiteturas de CNN.

Esta se¢éo apresenta uma tabela com uma andlise comparativa das arquiteturas
utilizadas nesta tese, organizando suas caracteristicas principais, métricas de
desempenho e aplicagdes preferenciais.
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A ResNet50 foi introduzida em 2016 para a tarefa principal de classificagéo, sem
utilizar um detector especifico. Suas caracteristicas principais incluem: skip connections,
blocos bottleneck, 50 camadas, e soluciona o problema de degradag¢do com uma taxa
de erro de 23,9%. O desempenho reportado foi de 3,8 bilhdes de FLOPs. Sua aplicacao
foco é a classificacao geral, servindo como backbone para outras tarefas.

DenseNet121 foi proposta em 2017, também focada em classificacdo, sem
um detector especifico (N/A). Suas caracteristicas principais sdo: conexdes densas,
121 camadas, controle de growth rate e reutilizagcdo de caracteristicas. Apresentou
desempenho competitivo com ResNet-50, utilizando aproximadamente 50% menos
parametros. Sua aplicacao foca na classificagao eficiente, funcionando como backbone
para outras tarefas.

YOLO ("You Only Look Once") surgiu em 2015 com a tarefa principal de detec¢ao
de objetos em um unico passo, utilizando o detector YOLO. Suas caracteristicas
principais incluem: deteccdo em tempo real, grade SxS e uma Unica passagem pela
rede. E conhecida pela velocidade em tempo real. Sua aplicacao foca na detecgao
rapida em tempo real.

Faster R-CNN foi apresentada em 2015 para detecgao de objetos em dois
estagios, empregando a Region Proposal Network (RPN) como tipo de detector.
Suas caracteristicas principais sdo: mecanismo de ancoras, treinamento end-to-end,
compartilhamento de caracteristicas, com mais de 70% mAP no conjunto PASCAL VOC.
Apresentou velocidade prdoxima ao tempo real. Sua aplicacdo foco esta na deteccao de
alta precisao, em dispositivos moveis e em aplicagbes com restricdes computacionais.

MobileNetV3 foi langada em 2019 com foco em classifica¢éo, utilizando Neural
Architecture Search (NAS) como abordagem de detecgdo. Suas caracteristicas
principais incluem: blocos MBConv, H-Swish e Squeeze-and-Excitation. Reportou
desempenho de 75,2% top-1 na versao Large (ImageNet) e 67,4% top-1 na versao
Small. Sua aplicagéo esta voltada para dispositivos com 219M MACs (Large).

TOOD foi proposta em 2021 para deteccao de objetos em estagio Unico,
empregando Task-Aligned Head com Task-Aligned Learning. Suas caracteristicas
principais sao: alinhamento, classificacdo-localizacdo e mecanismo de atencao
dindmico. Alcangou 51,1% AP no MS COCO com ResNet-101 como backbone. Sua
aplicacao foco é a deteccao precisa de estagio unico.

2.3 Ensemble

Ensemble Learning, ou Aprendizado por Agrupamento, € uma metodologia
que busca aumentar a capacidade de previsao para dados nao vistos por meio da
combinacao de multiplos modelos de predicao simples treinados para a mesma tarefa.
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Esta abordagem visa produzir, por meio do agrupamento destes modelos, um modelo
mais complexo, com maior capacidade de predi¢cdo, em que cada modelo individual
possui eficiéncias e deficiéncias especificas, e a associacdo combina as melhores
capacidades dos modelos utilizados, resultando em um preditor mais capaz € menos
suscetivel a fraquezas individuais, como viéses (Shaikh et al. 2024).

A eficacia de um ensemble pode superar a de um Unico aprendiz por trés razdes
distintas: razdes estatisticas, onde pode nao haver informacgéo suficiente nos dados de
treinamento para identificar o aprendiz 6timo; razées computacionais, onde 0 método
de busca do aprendiz pode ser falho, resultando em hipéteses subétimas; e razdes
de representacao, onde o espaco de hipéteses pode nao incluir a funcao objetivo
verdadeira, sendo que o ensemble pode fornecer uma aproximagao mais confiavel,
estendendo o espaco de funcéo representavel.

A decomposicao viés-varianga constitui uma ferramenta essencial para compreender
o comportamento dos modelos, em que o viés refere-se ao erro causado por modelos
excessivamente simples e a variancia indica o grau de desvio dos valores reais em
relacdo aos valores projetados. Modelos individuais frequentemente tém dificuldade
em equilibrar viés e variancia, e o ensemble pode reduzir ambos, especialmente ao
empregar modelos diferentes.

A diversidade entre os classificadores de base é um fator critico para a eficacia
das abordagens de ensemble, definida como uma medida de desacordo que avalia as
diferencas entre os modelos gerados. Uma maior diversidade geralmente beneficia o
desempenho do ensemble, ajudando a mitigar o overfitting enquanto captura os padroes
subjacentes dos dados. Esta diversificacao pode ser alcancada por meio de diferentes
algoritmos, arquiteturas, hiperparametros ou subconjuntos de dados de treinamento
para cada aprendiz base. Em relacao a similaridade dos modelos, podemos ter dois
casos de combinacdo: modelos homogéneos, em que o mesmo tipo de modelo é
treinado em diferentes conjuntos da base de dados, e modelos heterogéneos, que
combinam modelos distintos para formar um sistema mais complexo.

O conceito de ensemble nao representa uma estrutura fixa, mas sim uma
combinagcdo maleavel que resulta em diferentes possibilidades de implementacao. Os
modelos mais utilizados podem ser agrupados em trés principais combinacdes de
classificacao: Bagging, Boosting e Stacking. No Bagging (Bootstrap Aggregating), os
preditores sao geralmente homogéneos e independentes, utilizados de forma paralela,
e o resultado é obtido pela média dos resultados dos modelos base. Esta abordagem
visa produzir um conjunto de novas observacdes estatisticamente indistinguiveis dos
dados originais, dividindo um conjunto de dados maior em subconjuntos menores e
repetindo o treinamento por meio de bootstrapping. Uma aplicacao especifica é o
Weighted Box Fusion, que combina previsées de modelos de deteccado de objetos
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utilizando a pontuacao de confianga de todas as caixas delimitadoras propostas para
construir caixas médias.

Na abordagem Boosting, realizada geralmente com preditores homogéneos, os
modelos sao utilizados de forma sequencial, em que um modelo alimenta o posterior
até se obter o resultado final. Esta estratégia consegue uma previsdo melhor ao
combinar linearmente aprendizes fracos, em que cada modelo sucessivo é ajustado
com um peso maior atribuido as observacdées que os modelos anteriores trataram
inadequadamente. O Stacking, também conhecido como Stacked Generalization, utiliza
geralmente preditores heterogéneos em paralelo, onde a saida destes modelos é
combinada através de um metamodelo que aprende a integrar as previsdes dos
modelos de base de forma otimizada.

As estratégias de fusdo de decisao constituem um componente fundamental
apos o treinamento dos aprendizes de base, e suas saidas sdao combinadas de
acordo com regras predeterminadas. O ensemble learning aborda desafios como
a reducao do overfitting, a melhoria da generalizagdo, o aumento da robustez, o
incremento da preciséo preditiva, a otimiza¢do da eficiéncia computacional e a melhoria
da interpretabilidade, sendo transformador em termos de desempenho em modelos
de deep learning e em outras abordagens de machine learning. Entre as principais
abordagens estdo a média ingénua, a média ponderada dos modelos, métodos de
votacgao (incluindo a maxima, a média e a média ponderada), o classificador 6timo de
Bayes e técnicas mais avangadas, como o Super Learner e o Query-by-Committee.
A maioria dos modelos utiliza média ingénua, que nao € adaptativa aos dados e
apresenta desempenho subétimo devido a sensibilidade aos aprendizes enviesados (Ju,
Bibaut e Laan 2018). A média ndo ponderada de modelos é o método mais comum,
obtendo-se predicdes pela média dos aprendizes primarios. A média simples melhora a
generalizagao ao reduzir a variancia, ao utilizar a fungéo softmax para as probabilidades
de classe. Em (Szegedy C. 2015), é indicado que a média ndo ponderada é adequada
quando o desempenho dos aprendizes de base é semelhante. O método de votacao
baseia-se em predi¢gdes de roétulos finais, como o rétulo majoritario. Em (?), mostra-se
que a dependéncia pareada entre aprendizes influencia significativamente a votacao
majoritaria. O método € benéfico para classificacao multirétulo, com implementacao
tipica no algoritmo RAKEL (?). Os ensembles de votacao compreendem: (A) Votacao
Maxima (hard/soft voting), frequentemente usada em bagging; (B) Votagcédo por Média,
mais forte em termos de poder preditivo e mais precisa do que a votacdo majoritaria;
(C) Votacao Média Ponderada, atribuindo pesos diferentes aos aprendizes, indicando
a importancia na predicdo. Como outra abordagem, podemos citar o classificador
6timo de Bayes, que combina as hipdéteses de cada aprendiz de base com a
distribuicao condicional do rétulo-alvo, usando a regra de Bayes, embora a escolha
das probabilidades a priori seja dificil. Em (Wolpert 1992), é proposta a Generalizagao
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Empilhada, que infere vieses dos generalizadores sobre o conjunto de treinamento,
determinando os pesos ideais por meio de validagéo cruzada e de minimos quadrados.
O Super Learner, proposto por (Laan, Polley e Hubbard 2007), € um composto
ponderado das predi¢cdes dos aprendizes de base, escolhendo pesos apropriados
por meio de validacdo cruzada como alternativa a selecao do melhor classificador.
Query-by-Committee (QBC) é uma técnica de aprendizado ativo em que um comité de
modelos seleciona os pontos mais informativos para a rotulagem. As possibilidades
de combinagdo ndo se limitam as abordagens mencionadas, visto que dependem
do conhecimento e da criatividade dos desenvolvedores, devendo ser testadas e
validadas em conjuntos de dados com caracteristicas especificas, com a escolha
baseada em testes anteriores realizados em bases de dados semelhantes ao que se
pretende utilizar. Bagging, boosting, stacking e votagcao séo considerados métodos mais
influentes devido a versatilidade, aos fundamentos tedricos sélidos e ao sucesso pratico.
Bagging reduz o overfitting por meio de paralelizacéo eficiente, o boosting lida com viés
e variancia para predi¢cdes precisas, o stacking combina modelos heterogéneos por
meio de meta-aprendiz e a votagao oferece simplicidade computacional.
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3 Trabalhos Relacionados

A compreensao do estado da arte na deteccao automatizada de patologias em
estruturas de concreto armado constitui um importante elemento para a proposi¢ao de
solucdes inovadoras e eficazes na area de monitoramento da integridade estrutural.
Este capitulo apresenta uma andlise de trabalhos recentes e relevantes que empregam
técnicas de aprendizado profundo, particularmente redes neurais convolucionais, para
a identificagéo e segmentacéo de defeitos, como fissuras, fragmentacao, lascamento e
outras manifestacdes patolégicas, em elementos estruturais de concreto.

A estruturacdo metodoldgica desta revisdo bibliografica fundamenta-se em
uma taxonomia que contempla a evolucéo conceitual e tecnoldgica das abordagens
de aprendizado de maquina aplicadas a deteccdo de patologias em estruturas
de concreto. A organizacdo proposta segue uma progressao hierarquica que se
inicia com as metodologias de aprendizado supervisionado tradicional, progride por
meio de abordagens que integram informag¢ées multidimensionais e multimodais,
aborda técnicas emergentes de aprendizado supervisionado reduzido e culmina em
estratégias desenvolvidas para lidar com as limitagdes impostas pela escassez de
dados anotados. Esta estruturacao possibilita ndo apenas a identificagcdo de tendéncias
evolutivas no campo de pesquisa, mas também facilita a anélise comparativa entre
trabalhos que compartilham fundamentos metodolégicos similares, contribuindo para a
identificacao de lacunas cientificas e de oportunidades de avanco na tarefa de deteccao
automatizada de patologias em estruturas de concreto armado.

As pesquisas que empregam metodologias tradicionais de aprendizado super-
visionado com dados bidimensionais representam uma parcela significativa dos
trabalhos recentes na area, utilizando arquiteturas consolidadas de redes neurais
convolucionais para tarefas de classificacdo e deteccao de patologias.es estudos focam
principalmente na aplicagdo de modelos estabelecidos como InceptionV3, MobileNet e
YOLO, buscando otimizacdes especificas para o dominio da inspec¢ao de estruturas de
concreto.

Em (Arafin, Billah e Issa 2024), é apresentada a deteccao visual de danos
em infraestruturas por meio de aprendizado profundo, o que atesta a reducéo da
subjetividade e o aumento da precisao dos diagnésticos no monitoramento de estruturas.
Este trabalho criou um conjunto de dados diversificado, com imagens de fissuras de
concreto (4087) e de fragmentacao (1100) para avaliagdo com CNN. O dataset permite
tarefas de classificacao e segmentacao. Visual Geometry Group (VGG)19, ResNet50
e InceptionV3, baseados em CNN, sdo usados para classificagdo. A segmentacao
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semantica € realizada por meio de dois modelos codificador-decodificador. U-Net
e a arquitetura de rede de andlise de cena em piramide s&o desenvolvidas com
base em quatro modelos de backbone, incluindo VGG19, ResNet50, InceptionV3 e
EfficientNetB3. Os modelos do classificador CNN sao analisados em dois otimizadores
(estocastico, descida gradiente (SGD)), propagacédo quadratica média (RMSprop)
e taxas de aprendizagem de 0,1, 0,001 e 0,0001. Uma vez que a segmentacéo
€ analisada para SGD e para estimativa de momento adaptativo, foram realizados
treinamentos com trés taxas de aprendizado distintas - 0,1, 0,01 e 0,0001. O
InceptionV3 alcanga o melhor desempenho na classificacao de defeitos, com precisao
de 91,98%, usando o otimizador RMSprop. A segmentacao foi realizada para fissuras
usando U-Net baseado em EfficientNetB3, e para fragmentacao usando IncenptionV3.
O modelo U-Net superou todos os demais algoritmos, com pontuacgdes F1 de 95,66%
e 89,43%, respectivamente. Este trabalho explora a tarefa de segmentacéo, que nao
foi contemplada em nossa pesquisa.

O estudo apresentado em (Flotzinger et al. 2024) enfatiza que o reconhecimento
de defeitos de concreto armado (RCDs) é um elemento crucial para determinar a
integridade estrutural, a seguranca do trafego e a durabilidade das pontes. No entanto, a
maioria dos conjuntos de dados existentes no dominio RCD é derivada de um pequeno
namero de pontes adquiridas em posicdes de camera especificas, em condi¢des
de iluminacao e com hardware fixo. Essas limitagdes questionam a usabilidade de
modelos treinados com tais dados de codigo aberto em cenérios do mundo real.
Este trabalho aborda esse problema testando tais modelos em nosso conjunto de
dados "dacl1k", um conjunto de dados RCD altamente diverso para classificagao de
varios rotulos com base em inspec¢des de construcao, incluindo 1.474 imagens. Assim,
os modelos foram treinados em diferentes combinacdes de dados de cddigo aberto
(metaconjuntos de dados) que foram posteriormente avaliados tanto extrinsecamente
quanto intrinsecamente. Durante a avaliacao extrinseca, sao relatadas métricas no
dacl1k e nos metaconjuntos de dados. A analise de desempenho em dacl1k mostra
a usabilidade pratica dos metadados, em que o melhor modelo mostra uma taxa de
correspondéncia exata de 32%. Além disso, foi conduzida uma avaliag&o intrinseca,
agrupando os recursos de gargalo do melhor modelo derivado da avaliagédo extrinseca,
para verificar se 0 modelo aprendeu a distinguir conjuntos de dados ou classes (RCDs),
que foi o objetivo almejado. O conjunto de dados dacl1k e nossos modelos treinados
serao disponibilizados publicamente, permitindo que pesquisadores e profissionais
coloquem seus modelos em teste no mundo real. Este trabalho apresenta os resultados
parciais das métricas, nao apenas a classificacao final, que nos permite comparar
igualmente nossas métricas de pré-classificacao.

Os autores em (Tian et al. 2025) enfatizam que a identificacdo completa
e precisa de varios defeitos em superficies de concreto é crucial para garantir a
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seguranca estrutural e prolongar a vida util. No entanto, em inspecdes de engenharia
reais, as diversas formas e complexidades dos defeitos estruturais de concreto
desafiam a robustez e a generalizacdo insuficientes dos modelos tradicionais, levando
frequentemente a detecgdes errbneas e subdeteccdes, o que, em Ultima analise,
compromete a segurancga estrutural. Para superar as desvantagens mencionadas,
os autores propéem um modelo eficiente de deteccdo de defeitos em concreto,
denominado YOLOv11-EMC (detecgéo eficiente de defeitos em concreto multicategoria).
Primeiramente, a convolugao ordinaria é substituida por uma convolucao deformavel
modificada para extrair com eficiéncia caracteristicas de defeitos irregulares, o que
aprimora significativamente a robustez e a generalizacdo do modelo. Em seguida,
o modulo C3k2 é integrado a um maédulo de convolugcao dindmica revisado, que
reduz célculos desnecessarios €, ao mesmo tempo, aprimora a flexibilidade e a
representacédo de caracteristicas. Os experimentos mostram que, em comparacao
com o Yolovi1, o Yolovi1-EMC melhorou a preciséo, a recuperacao, o mAP50 e o F1
para 8,3%, 2,1%, 4,3% e 3%, respectivamente. Os resultados dos testes de campo
com drones mostram que o Yolov11-EMC reduz com sucesso as falsas e subdetecgdes,
aumentando simultaneamente a precisdo da deteccao, fornecendo uma metodologia
superior para tarefas que exigem a identificacdo de falhas tangiveis em aplicacées
praticas de engenharia.

Os trabalhos focados em segmentagdo semantica avancada representam uma
evolucao natural das técnicas de classificacdo e deteccao, buscando ndo apenas
identificar a presencga de patologias, mas também delinear com precisao suas formas
e extensdes. Estes estudos concentram-se no desenvolvimento de arquiteturas
especializadas e de técnicas de refinamento que permitem a segmentacéao pixel-level
de alta qualidade, essencial para analises quantitativas detalhadas das manifestacées
patoldgicas.

A publicacdo (Deng et al. 2024) igualmente destaca que a extracao precisa de
rachaduras é importante, mas desafiadora na inspecao de pontes, particularmente de
pequenas rachaduras capturadas em imagens de alta resolucdo (HR). Este artigo
apresenta uma estrutura de refinamento de limites de rachaduras (CBRF) para
segmentacdo meticulosa de imagens de rachaduras HR. Primeiro, um médulo de
extracao de caracteristicas de escala tripla é projetado para aprimorar a representacao
de pixels de rachaduras minusculas. Em seguida, uma operagdo em cascata,
envolvendo etapas globais e locais, € adotada para conduzir o refinamento. Além
disso, uma perda de limite ativa € introduzida no processo de treinamento para resolver
a inconsisténcia semantica das areas de limite de rachaduras. O primeiro conjunto de
dados de imagens de rachaduras HR € estabelecido para avaliar de forma completa o
CBREF. Finalmente, um estudo de caso baseado em veiculo aéreo nao tripulado (UAV)
é conduzido na Ponte Yinpenling, o que confirma ainda mais a praticidade do CBRF na
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melhoria da seguranca e eficiéncia da deteccao de pontes baseada em UAV, garantindo
a precisao. Este trabalho reforca a dificuldade na detecg¢éao de rachaduras e adota uma
abordagem semelhante para preclassificar imagens que possam conter essa patologia.

O estudo (Shi et al. 2024) enfatiza que a segmentacdo automatizada de
fissuras a partir de imagens digitais € crucial para o monitoramento da integridade
da infraestrutura por meio de técnicas de avaliagdo nao destrutivas. No entanto,
capturar com precisdao padrdes complexos de fissuras com varios ramos continua
sendo um desafio. Este artigo apresenta um estudo comparativo de quatro modelos
de aprendizado profundo de ultima geracédo, UNet, FPN, PSPNet e DeepLabV3, para
segmentacao de fissuras a partir de dados de video. Varios backbones de codificadores,
incluindo ResNet, ResNeXt, SENet e DPN, sdo examinados sob condicdes de
carregamento de compressdo manual e automatica.

As fissuras foram induzidas em materiais a base de cimento por meio de um
sistema de carregamento de compressao uniaxial equipado com imagens sincronizadas,
que apresentam diversos fenébmenos de fissuracao, que variam de fissuras Unicas e
discretas a redes complexas de fissuras com ramificacdes e interse¢des. Os conjuntos
de dados de segmentacao foram rotulados manualmente para treinamento e teste do
modelo. Experimentos foram conduzidos para avaliar o desempenho da segmentacao
de fissuras com quatro métricas amplamente utilizadas: Intersecéo sobre Unido (loU),
pontuacao F1, Recall e Preciséo.

Os resultados mostraram que a U-Net, pareada com a S-Net como backbone do
codificador, obteve o melhor desempenho geral em loU, pontuacao F1 e precisao para
carregamento manual, enquanto a FPN, alavancando um codificador DPN68, obteve o
rastreamento mais equilibrado e robusto de propagacodes de trincas intrincadas. Este
trabalho compara solugdes de ultima geracédo e analisa casos de falha, orientando
o design do modelo e as prioridades de pesquisa continua para enfrentar desafios
persistentes nas tarefas de monitoramento de trincas. Este trabalho utiliza imagens de
fissuras induzidas por carregamento, o que pode diferir das imagens, mais naturais,
que utilizamos em nossa pesquisa.

O artigo (Xu et al. 2024) destaca que o conjunto de dados € crucial para
os resultados da segmentacao de fissuras em aprendizado profundo. No entanto,
a quantidade e a qualidade das anotagdes em conjuntos de dados usados para
segmentacao de fissuras sdo desiguais, € ha uma falta de benchmarks de conjuntos
de dados. Para abordar essa questao, este artigo propée um benchmark de conjunto
de dados para segmentacao de fissuras de concreto ao nivel de pixel, com base em
um modelo de aprendizado profundo.

Primeiramente, a capacidade do Resnet-101, DRN, Xception e Mobilenetv2 de
extrair caracteristicas de fissuras é avaliada para selecionar preferencialmente uma
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rede de backbone apropriada para o modelo DeepLabV3+. Em segundo lugar, com
base no modelo de aprendizado profundo e no conjunto de dados de fissuras, propde-se
um modelo de célculo universal para estimar o benchmark da quantidade de amostras
anotadas de fissuras de alta qualidade, bem como a propor¢ao de mistura entre
amostras anotadas de alta e baixa qualidade. Além disso, um método de caracterizacao
de visualizagdo em nivel de pixel é construido para inferir detalhes das bordas de
fissuras. Os resultados mostram que 0 modelo com Resnet-101 como rede de backbone
apresenta desempenho significativo, com precisdo de pixel (PA), interseccdo média
sobre unido (mloU) e intersecgdo ponderada por frequéncia sobre uniao (FWIloU) de
99,76%, 95,05% e 99,52%, respectivamente.

A taxa de combinagcédo de imagens de fissuras anotadas de baixa e de alta
qualidade tem efeitos distintos no desempenho do modelo em conjuntos de dados com
diferentes nimeros de amostras. O benchmark proposto para o conjunto de dados de
fissuras de concreto tem valor e significancia de engenharia e pode ser aplicado para
melhorar o desempenho do modelo selecionando com precisdo métodos apropriados,
como aumentar o niumero de amostras no conjunto de dados ou otimizar a arquitetura
do modelo, a0 mesmo tempo em que minimiza o tempo de anotag&do do conjunto de
dados. A pesquisa reafirma o problema de referéncia de anotagdes para esta pesquisa.

Um grupo emergente de pesquisas explora a integracdo de informacgdes
provenientes de diferentes modalidades de dados e dimensdes espaciais, buscando
superar as limitacdes inerentes as abordagens baseadas exclusivamente em imagens
bidimensionais. Estes trabalhos incorporam informagdes tridimensionais, dados de
sensores LiDAR e metodologias de modelagem BIM para proporcionar analises mais
completas e precisas das condigdes estruturais.

Os autores de (Liu et al. 2024) afirmam que os métodos de segmentacéo de
trincas de ultima geracéo ainda enfrentam desafios no reconhecimento de trincas
rasas de baixo contraste e na compatibilidade multicena. Portanto, este artigo
propde uma solucdo baseada em uma rede de fusédo de informacdes de estrutura
multidimensional (MDSIFNet). Esta rede consiste em dois ramos, um para extrair
informacdes de caracteristicas espaciais bidimensionais (2D) e outro para adquirir
informacdes geométricas tridimensionais (3D). No primeiro, o mddulo de restricdo de
estrutura de curva 2D, projetado com base em conhecimento prévio combinado a
um médulo de extracao de caracteristicas 2D pré-treinado, pode reduzir o nUmero de
amostras de aprendizado e realizar a segmentacao de trincas em cenas nao vistas.

No ultimo, uma transformacao one-hot e um médulo de extragéo de informagdes
de estrutura geométrica 3D sdo projetados para que a rede preste atencao as
caracteristicas geométricas de trincas rasas e melhore sua precisdo de segmentacao.
Finalmente, um médulo de fusao acopla as informacdes de caracteristicas de estrutura
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multidimensional desses dois ramos e gera resultados de segmentacao pixel a pixel,
que podem ser usados para a medi¢ao de trincas e para a analise quantitativa. Os
resultados experimentais mostram que a rede modelo projetada MDSIFNet apresenta
melhor desempenho do que os métodos de estado da arte, tanto em termos de
desempenho quanto de resultados visuais. Essa extracao de informagdes geométricas
3D é algo diferenciado nesta pesquisa.

O estudo apresentado em (Bahreini e Hammad 2024) afirma que obter
informagdes precisas sobre areas defeituosas de infraestruturas ajuda a executar
acoes de reparo de forma mais eficiente. Recentemente, scanners LiDAR tém sido
usados para a inspecao de defeitos de superficie. Além disso, métodos de aprendizado
de maquina tém atraido a atencéo de pesquisadores para a segmentagdo semantica e
a classificacdo por meio de nuvens de pontos. Embora tenha sido feito muito trabalho
para processar informagdes visuais por meio de imagens, a pesquisa sobre métodos
de aprendizado de maquina para segmentacao semantica de dados brutos de nuvem
de pontos ainda esta em seus estagios iniciais. Além disso, a tecnologia LiDAR é
comumente usada para criar modelos BIM no estado em que se encontram. Portanto,
o modelo BIM precisa ser integrado aos resultados da segmentacdo semantica de
defeitos apos a inspecao baseada em LiDAR.

Abordando as questdes acima, este artigo tem o0s seguintes objetivos: (1)
Desenvolver um método de segmentacdo semantica de defeitos de superficie
de concreto com base em nuvens de pontos; e (2) Desenvolver um processo
semiautomatizado para modelagem conforme inspecionada. Os desafios relacionados
ao tamanho do conjunto de dados e as classes desbalanceadas sao abordados. A
analise de sensibilidade é aplicada para identificar a combinagao de hiperparametros
mais adequada e investigar seus efeitos no desempenho da rede. O método proposto
resultou em recalls de 98,56% e 96,50% para a segmentacdo semantica de fissuras
e lascas, respectivamente. Além disso, o pds-processamento dos resultados da

segmentacdo semantica de defeitos de superficie de concreto é realizado para
semiautomatizar a modelagem conforme inspecionada.

O BIM, conforme inspecionado, inclui as informacdes atualizadas das instalacoes
no momento da coleta de dados. Este processo semiautomatizado permitiu gerenciar
e visualizar os defeitos detectados, extraindo suas dimensdes e identificando as
condi¢des no modelo 3D. Este trabalho utiliza a metodologia BIM, Building Information
Modelling, favorecendo a compreensado da estrutura inspecionada em ambito 3D.
Metodologias de Aprendizado com Supervisdo Reduzida

Uma tendéncia nas pesquisas recentes € o desenvolvimento de metodologias
que reduzem a dependéncia de grandes volumes de dados anotados, reconhecendo as
dificuldades préticas e os elevados custos associados a rotulagem manual de imagens
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para tarefas de segmentacéo. O aprendizado semisupervisionado emerge como uma
solugcdo promissora, permitindo o aproveitamento de grandes quantidades de dados
nao rotulados em conjunto com um conjunto menor de dados rotulados.

Os autores em (Shamsabadi et al. 2024) afirmam que, apesar dos resultados
promissores na deteccdo de trincas superficiais baseadas em visdo, abordagens
orientadas por dados ainda enfrentam a escassez de conjuntos de dados ricos e
rotulados. Tal limitacdo tem dificultado uma aplicagéao pratica mais ampla de modelos de
detecgao. Para abordar essa questdo, uma estrutura semissupervisionada € proposta,
capaz de aprender com uma quantidade substancial de dados n&o rotulados e atingir
alta precisdo, mesmo quando os conjuntos de dados rotulados disponiveis sdo de
tamanho limitado. A estrutura é projetada por meio do treinamento supervisionado,
da regularizacdo de consisténcia semissupervisionada e do autotreinamento com
pseudo-rotulagem baseada em certeza, resultando em uma abordagem simples, porém
eficaz.

Apesar de usar apenas 2% do total de conjuntos de dados rotulados de Concreto
e Asfalto, o mloU resultante foi de 2,6% e 4,7%, respectivamente, menor do que 0
melhor desempenho do modelo treinado em 100% dos dados rotulados. Notavelmente,
a estrutura projetada auxiliou 0 modelo a se aproximar e até mesmo a exceder 0s niveis
de saturacdo com apenas 20% e 25% dos conjuntos de dados de concreto e de asfalto.
Esta pesquisa se diferencia pelo uso de aprendizado semisupervisionado, exatamente
para resolver a questdo que igualmente destacamos: a escassez de datasets para
deteccéo.

O aprendizado fracamente supervisionado representa uma outra abordagem
para a reducdo da supervisdo necessaria, utilizando anotacbées menos precisas
ou completas, como rétulos de imagem inteira ou caixas delimitadoras, em vez de
segmentagodes pixel-level detalhadas. Esta metodologia é particularmente atrativa para
aplicacbes praticas em que a anotacao precisa € extremamente custosa ou impraticavel.

O estudo apresentado em (Mishra et al. 2024) reforca que a detecgao ou
segmentacdo de rachaduras em estruturas de concreto é um processo vital no
monitoramento da saude estrutural (structural health monitoring, SHM). Embora as
técnicas de aprendizado de maquina supervisionado tenham obtido grande sucesso
neste dominio, a coleta e a anotacao de dados continuam sendo desafiadoras.

A coleta de dados de imagem é desafiadora, tediosa e trabalhosa, incluindo
0 acesso a conjuntos de dados representativos e a rotulagem manual de dados de
treinamento no dominio do SHM. Segundo a literatura, ha problemas significativos na
anotacao manual de dados de imagem. Para abordar essa lacuna, este artigo propde
uma estrutura de aprendizado supervisionado fracamente em dois estagios, utilizando
uma nova rede de atencao a rachaduras (CrANET) com mecanismo de atencao para
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detectar e segmentar rachaduras em imagens sem anotagcdes humanas, com rétulos
de nivel de pixel.

Esta estrutura classifica imagens de superficie de concreto em rachaduras ou
sem rachaduras e, em seguida, utiliza a visualizagdo de mapeamento de ativacédo
de classe de gradiente para gerar a segmentacao das rachaduras. Profissionais e
especialistas no dominio avaliam posteriormente esses resultados de segmentacao
por meio de um estudo de validagdo conduzido por especialistas. Como a literatura
sugere que o aprendizado fracamente supervisionado é uma prética limitada em SHM,
este titulo de pesquisa motivara pesquisadores em SHM a investigar e a desenvolver
uma abordagem de aprendizado fracamente supervisionado como estado da arte. Esta
abordagem refor¢ca nossa tese sobre as dificuldades de anotacao e busca separar as
etapas das tarefas para melhorar a eficiéncia na identificacao de patologias.

A publicagao (Shi et al. 2024) enfatiza que a segmentacdo automatica de
agregados de concreto baseada em visdo facilita a analise quantitativa rapida da forma,
da gradacéo e da uniformidade dos agregados de concreto. No entanto, os métodos
existentes baseiam-se principalmente no aprendizado profundo supervisionado.
Como as imagens de superficie de concreto geralmente contém varios agregados
com tamanhos e limites irregulares, isso leva a um processo de anotacdo de
dados demorado e trabalhoso. Para reduzir os custos de anotagao, este estudo
propde um método de segmentacdo de agregados de concreto com aprendizado
profundo fracamente supervisionado (WSDL), que pode treinar modelos precisos de
segmentacao de agregados de concreto em nivel de pixel usando apenas anotacao de
nivel de caixa delimitadora de baixo custo. Um conjunto de dados de segmentacéo de
agregados de concreto, com 1400 imagens, é criado e experimentos sdo conduzidos.

Os resultados mostram que o método proposto pode atingir a segmentacéo de
agregados de concreto em nivel de pixel com um AP50 de 95,27%. Em comparagéo
com o método baseado em aprendizado profundo supervisionado, o custo de anotacao
€ reduzido em 86,24%. Este estudo também avalia a viabilidade do método proposto
para a quantificacdo do grau de segregacdo de agregados de concreto. Sistemas
especializados para a analise automatica da granulometria e da uniformidade dos
agregados de concreto podem ser desenvolvidos com base neste método no futuro.
Este trabalho foca na patologia de um dos componentes do concreto, 0 agregado.

Um desafio recorrente identificado na literatura é a escassez de conjuntos
de dados adequados para treinamento de modelos robustos. Esta se¢cao apresenta
abordagens inovadoras que buscam contornar esta limitacado por meio de técnicas
de geracao de dados sintéticos e de estratégias de transfer learning, representando
solugdes praticas para um problema fundamental na area.

Outros trabalhos relacionados foram realizados antes de 2024, dentre os quais
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(Jamshidi, EI-Badry e Nourian 2023) destaca que um elemento-chave em um sistema
automatizado de inspecao visual para estruturas de concreto € a identificacdo das
propriedades geométricas dos defeitos superficiais, como fissuras. Demonstrou-se
que redes neurais totalmente convolucionais (FCNs) sao ferramentas poderosas para
segmentacao de fissuras em imagens de inspecao. No entanto, o desempenho dos
FCNs depende do tamanho do conjunto de dados com que séo treinados.

Na auséncia de grandes conjuntos de dados de imagens rotuladas para a
segmentacdo de fissuras no concreto, essas redes podem perder sua excelente
precisdo de previsdo ao serem testadas em um novo conjunto de dados-alvo com
diferentes condi¢cdes de imagem. Neste estudo, em primeiro lugar, uma abordagem de
Aprendizagem por Transferéncia é desenvolvida para permitir que as redes distingam
melhor as rachaduras dos pixels de fundo. Um conjunto de dados sintético € gerado e
utilizado para ajustar uma U-Net pré-treinada com um conjunto de dados publico. Na
abordagem de sintese de dados proposta, baseada no aumento de dados CutMix, as
imagens de crack do conjunto de dados publico sdo combinadas com as imagens de
fundo de um conjunto de dados de destino potencial.

Em segundo lugar, uma vez que as fissuras se propagam ao longo do tempo,
propde-se, para imagens sequenciais de superficies de concreto, uma nova técnica de
fusdo de dados temporais. Nessa técnica, as previsdes da rede de varios intervalos
de tempo sdo agregadas para melhorar a recuperagéo das previsdes. E mostrado que
a aplicacao das melhorias propostas aumentou a pontuacédo F1 e mloU em 28,4% e
22,2%, respectivamente, o que representa uma melhoria significativa no desempenho
da rede de segmentacao. Este trabalho permite considerar a forma das fissuras e gera
um conjunto de dados sintéticos para minimizar o problema da escassez de dados,
com um grande numero de imagens. Esta pesquisa difere por desenvolver um conjunto
sintético para resolver o problema da escassez de dados na segmentacao.

Os trabalhos relacionados, entre os principais, 0s mais recentes sintetizados na
tabela 1, mostram que diversas arquiteturas de redes neurais tém sido utilizadas para
promover a identificagcado de patologias em concreto armado. Ndo apenas melhorias
de métricas, mas também os estudos buscam solugdes que possam propiciar ganhos
nas analises, como no caso de avaliar o progresso de patologias ao longo do tempo.
Um ponto verificado diz respeito as bases de imagens utilizadas. Estas bases podem
conter imagens ja trabalhadas e melhoradas, que podem apresentar métricas de valor
mais elevadas, mas é importante ter imagens que retratem o que € comum em imagens
reais de estruturas de concreto armado. As questdes relacionadas as bases disponiveis
levam alguns trabalhos a produzir suas préprias bases de dados para seus estudos.
Importante notar que os artigos existentes mostram que o estudo de redes neurais para
identificacao de patologias mostra que este € um tema ainda em foco. Os trabalhos



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 55

inicialmente usavam apenas tarefas de classificacao e, depois, evoluiram para deteccao
e, agora, sao utilizados com segmentacao.

Os trabalhos relacionados, entre os principais, 0s mais recentes sintetizados na
tabela 1, mostram que diversas arquiteturas de redes neurais tém sido utilizadas para
promover a identificacdo de patologias em concreto armado. N&o apenas melhorias de
métricas, mas também os estudos buscam solu¢des que possam propiciar ganhos nas
analises, como no caso de avaliar o progresso de patologias ao longo do tempo.

| Artigo | Arquitetura | Dataset | Métrica

Jamshidi 2023 U-Net Proprio F1-Score 28.4
InceptionV3 L

Arafin 2024 EfficientNetB3 (U-Net) Préprio /F*f?srig'f‘e%g%%
IncenptionV3 (U-Net) '

. ImageNet Ozgenel

Shamsabadi 2024 U-Net ( ResNet-18) Crack500 mAP 60.1

VGG16
. ResNet50 CFD

Liu 2024 Swim-t CRACK500 mAP 79.3
MDSIFNet
GradCAM Acuracia 75

Mishra 2024 CrANET Ozgenel Precisao 90
CBAM Sensibilidade 55

Bahreini 2024 DGCNN Proprio Sensibilidade 98.56
ResNet-50

Deng 2024 Deeplab V3+ Deepcrack  mAP 87.33
lFJIQEt Preciséo 84.5

Shia 2024 Préprio Sensibilidade 77.4
PSPNet F1-Score 74.9
DeepLabV3 )
Resnet-101
DRN

Xu 2024 Xception Proprio mAP 95.05
Mobilenetv2
DeepLabv3 +

. ResNet101 -
Shi 2024 BIFPN Proprio mAP 95.27
Sensibilidade
: . ] 15.00(Crack) 34.09(Effl)
Flotzingera 2024  MobileNetV3-Large CODEBRIM 24.44(Spall) 9.43(BExp)
38.39(Rust)
CODEBRIM
Zhuang 2025 YOLO v11 Préprio mAP 66.6

Tabela 1 — Artigos relacionados ao tema da tese .

Além disso, como resultado da pesquisa de trabalhos relacionados, é possivel
obter referéncias para conjuntos de dados que propiciam experimentos de uso de redes
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neurais convolucionais para a deteccao de patologias em concreto armado. A tabela 2
abaixo resume os principais conjuntos de dados pesquisados para a identificacdo de
patologias no concreto armado estudadas.

Dataset Tarefa Anotacao

Phi-Net - Pacific Earthquake Engineering Classificacdo Fissuras e

Research Center Hub ImageNet danos estruturais
Ozgenel - Concrete Crack Images .~ | Fissuras em

e Classificacao
for Classification concreto
CODEBRIM - COncrete DEfect Deteccio Patologias em
BRidge IMage ¢ concreto
COCO-Bridge - Common Objects in D ~ Identificagéo

. ; , eteccao

Context for bridge inspection estrutural
RDD2020 - Dataset for Classificacao | Patologias em
Smartphone-based Road Damage Deteccéao estradas
Automated Road Crack Detection Deteccgéao S:f::\tgdura ol

Automatic Detection of Concrete o ~
Classificacao | Fragmentacao

Spalling

Automated Bridge Crack .~ | Fissuras em
. Classificacao

Detection concreto

Multi-Classifier for Reinforced

Concrete Bridge Defects Classificacao | Patologias em concreto

CSSC - CCNY Concrete Structure .~ | Rachadura e lascamento
) Classificacao

Spalling and Crack do concreto

Cambridge Bridge Inspection Classificagcao | Defeitos em pontes

SDNET2018 - Concrete crack e~

image Classificacao | Rachadura em concreto

Crack Detection in Images o . .

Classificagao | Fissuras em alvenarias
of Masonry

Tabela 2 — Conjuntos de dados pesquisados.

A andlise dos trabalhos relacionados evidencia lacunas que fundamentam e
justificam a abordagem metodoldgica proposta nesta tese. Primeiramente, observa-
se que a maioria dos estudos concentra-se em solugdes de etapa Unica, seja para
detecc¢éao ou classificagao, ndo explorando adequadamente a separacao dessas tarefas
como estratégia para reduzir falsos positivos, conforme identificado em (Tian et al.
2025) como um problema recorrente em aplicagdes praticas. Adicionalmente, embora
alguns trabalhos abordem individualmente questdées como a escassez de dados
anotados (Shamsabadi et al. 2024, Mishra et al. 2024) e a necessidade de conjuntos
de dados mais realistas (Flotzinger et al. 2024), ndo se identifica na literatura uma
abordagem integrada que combine estratégias de ensemble com metodologias de duas
etapas para maximizar simultaneamente a detec¢ao e a precisao da classificacdo. A
criacdo de um novo conjunto de dados por meio de recortes de imagens realistas,
contendo interferéncias comuns em cenarios praticos, representa uma contribuicéo
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metodoldgica que endereca as limitagdes identificadas por (Flotzinger et al. 2024)
quanto a aplicabilidade de modelos treinados em dados com condi¢des controladas.

Finalmente, a aplicacdo de técnicas de ensemble especificamente para a
deteccdo de patologias em concreto armado, combinando arquiteturas de um e
dois estagios por meio de média ponderada, constitui uma lacuna metodolégica
nao explorada nos trabalhos analisados, representando um avanco rumo a solugdes
mais robustas e aplicaveis em contextos reais de inspecao estrutural. Desta forma,
a metodologia proposta posiciona-se como uma resposta integrada as principais
limitacdes identificadas no estado da arte, contribuindo para o avango do campo
por meio de uma abordagem que combina rigor cientifico com aplicabilidade pratica.
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4 Metodologia

A concepgao e o desenvolvimento de um método para identificagcdo automatizada
de patologias em estruturas de concreto armado constituem o ponto central desta tese,
representando a implementagdo de uma solugéo pratica e aplicavel. Este capitulo
apresenta, de forma detalhada, a arquitetura do método proposto, que se fundamenta
na integracao de técnicas de visdo computacional e de ensemble de redes neurais
convolucionais para abordar os desafios inerentes a inspegéo estrutural automatizada.

O método desenvolvido propbe duas etapas complementares que exploram
diferentes estratégias de detec¢éo e classificagao, buscando otimizar simultaneamente
a capacidade de identificacdo de manifestacdes patoldgicas e a precisao na categorizacao
dos defeitos detectados. Por meio da implementacao de técnicas de ensemble e
da criagao de conjuntos de dados especificos, 0 método visa superar as limitacdes
identificadas no estado da arte, particularmente quanto a reducao de falsos positivos e
a aplicabilidade em cenarios reais de inspecao. A estruturacdo metodoldgica abrange
desde os aspectos fundamentais de aquisicdo e pré-processamento de imagens
até as etapas especificas de detecgao, classificacdo e avaliagcao, estabelecendo um
framework sistematico que contribui tanto para o avanco cientifico na area quanto para
a viabilizacao de aplicacdes praticas no monitoramento de integridade estrutural.

Este método contribui para a analise de imagens de patologias em concreto ao
poupar tempo na analise de imagens com recurso da visao computacional, reduzindo
erros, que se devem especificamente a erros humanos originados pela necessidade
de repetir a tediosa operagdo manual de um grande volume de dados, fornecendo
operacdao com uma enorme quantidade de dados de imagem, e fazer uso de conjuntos
de dados presentes na literatura, o que pode estimular o surgimento de novas bases. O
método é organizado nas seguintes etapas: Pré-processamento das imagens; Deteccao
de Patologias; Classificacdo das Patologias; e Avaliacao.

Inicialmente, a imagem pode passar por uma etapa de pré-processamento para
melhorar sua qualidade. Em seguida, a imagem pré-processada € submetida a uma
etapa de deteccao que visa identificar as regides da imagem (ROls - Region of Interest),
que contenham caracteristicas visuais associadas a uma patologia de estrutura de
concreto. As ROls sdo entdo submetidas a etapa seguinte, que classifica a imagem
da ROI em classes de patologias identificaveis pelo método. Para avaliar o método
proposto nos experimentos, foi acrescida uma etapa de avaliacdo da assertividade
desse método. O método é proposto com as duas etapas, deteccao e classificacao,
realizadas de maneira independente por dois modelos especificos propostos. O primeiro
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modelo (deteccédo) utiliza um ensemble de redes de deteccado. Na etapa seguinte, redes
de classificacdo sao utilizadas com base nos resultados das caixas delimitadoras
obtidas no ensemble da primeira fase. A Figura 14 apresenta a organizacdo do método.

Melhorar qualidade

(Hluminacdo, Pré-
< redugdo de ruido, y; processamento
N escalonar...) 7 dei
R N Recortar imagem _ // i IInagem
b S
Deteccao 01 2 Detecgao de
CNN One Stage i Patologia i
L3
Detec¢ao 02
CNN One Stage
Classificagdo
- de Patologia
Deteccao 03 B 5/
CNN Two Stage j\k

Ensemble ‘

Figura 14 — Método proposto, com etapa de deteccéo seguida da etapa de classificacao.
Elaborada pelo autor.

As secles a seguir descrevem em detalhes as etapas do método.

4.1 Pré-processamento de Imagem

O método proposto fundamenta-se na utilizacdo de dois conjuntos de dados
distintos para inducdo dos modelos de deteccao e classificacdo. Cada um desses
conjuntos de dados deve ser adequado as tarefas computacionais correspondentes.
Para selecionar estes conjuntos, devem ser utilizados critérios estabelecidos com base
na andlise de trabalhos anteriores na literatura, considerando parametros fundamentais,
como o volume de imagens disponivel, a qualidade técnica das aquisicdes e a
abrangéncia das anotacgdes fornecidas. Os critérios de selecao definidos contemplaram
n&o apenas aspectos quantitativos, relativos ao nimero de amostras e anotagdes, mas
também aspectos qualitativos, concernentes a diversidade tipoldgica das manifestagoes
patolégicas representadas nos conjuntos de dados, assegurando, assim, a adequacao
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dos datasets as demandas especificas das tarefas de deteccdo e classificagao
propostas na presente tese.

O primeiro conjunto de dados destina-se especificamente a deteccdo de
patologias em estruturas de concreto. Conforme previamente estabelecido, embora
o volume de imagens e a densidade informacional constituam fatores determinantes,
priorizou-se a identificacdo de conjuntos de dados que contemplassem anotagdes
para o espectro mais amplo possivel de patologias do concreto armado. A delimitacao
do escopo concentrou-se em estruturas de concreto, excluindo-se deliberadamente
datasets relacionados a pavimentacao que, embora amplamente disponiveis devido a
sua utilizacao em diversos paises, apresentam menor representatividade no contexto
brasileiro. Adicionalmente, estabeleceu-se como critério fundamental a busca por
conjuntos de dados que preservassem 0 maior grau de realismo possivel em suas
aquisicoes. Esta abordagem justifica-se pela identificagcdo de limitacdées inerentes
a conjuntos de dados caracterizados por imagens excessivamente processadas,
desprovidas de interferéncias ambientais tipicas do contexto real de aplicagao, tais
como pichacgdes e outras ocorréncias urbanas, que, embora propiciem métricas de
desempenho superiores durante o treinamento, demonstram transferibilidade limitada
quando aplicadas a cenarios reais de inspecao estrutural.

7

Outro conjunto de dados necessario € o de imagens para a tarefa de
classificagdo. Este conjunto € usado para o caso de imagens ja recortadas para
a patologia a serem classificadas para a patologia de concreto. Neste conjunto, também
€ importante a questao de grande numero de imagens, e que possam estar mais
balanceadas possiveis, em relagdo as classes, para evitar tendéncia do aprendizado
para determi-nada patologia. Estes conjuntos estdo mais disponiveis devido a sua
maior facilidade de anotacéo.

O segundo conjunto de dados requerido pela metodologia destina-se a
classificacdo de patologias em estruturas de concreto. Este conjunto de dados é
empregado no processamento de imagens previamente segmentadas, nas quais as
regides de interesse contendo patologias especificas do concreto foram delimitadas.
Para este conjunto, estabelece-se como parametro critico ndo apenas a amplitude
quantitativa das amostras disponiveis, mas também a distribuicdo equilibrada entre as
classes representadas, visando mitigar potenciais vieses de aprendizado que possam
favorecer determinadas categorias de patologias em detrimento de outras. Observa-
se que conjuntos de dados desta natureza apresentam maior disponibilidade na
literatura cientifica, atribuivel a relativa simplicidade do processo de anotagao quando
comparados aos datasets destinados a detecgéo.

A investigacao sistematica e continua de conjuntos de dados constitui um
elemento fundamental para assegurar as condicdes adequadas de aprendizado das
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arquiteturas neurais empregadas na presente tese. A caracterizacao detalhada dos dois
conjuntos de dados utilizados, bem como a descrigdo pormenorizada do novo dataset
desenvolvido por meio de técnicas de segmentacao de imagens, sdo apresentadas na
secao que descreve 0s experimentos realizados nesta tese, na qual se demonstram os
procedimentos metodol6gicos especificos adotados para a criacao e validagao destes
recursos fundamentais a investigagao proposta.

A qualidade das imagens adquiridas é fator fundamental para a correta detecgéao
e classificacdo de possiveis patologias presentes na estrutura de concreto a ser
avaliada. Imagens de baixa qualidade podem resultar na nao detecg¢éo ou até mesmo
na classificacao incorreta da patologia.

A qualidade das imagens constitui um parametro determinante para a eficacia
dos processos de deteccao e classificacdo de patologias em estruturas de concreto
armado. Imagens de baixa qualidade podem comprometer a acuracia dos algoritmos,
resultando em falhas de deteccdo ou em classificacdes incorretas das patologias
identificadas.

Embora a aquisicdo controlada de imagens seja desejavel, as condi¢cbes de
campo frequentemente impdem limitagcdes que demandam intervengdes corretivas (Ai
e Kwon 2020), tornando imperativo 0 emprego de técnicas de pré-processamento
para melhorar sua qualidade. As técnicas comumente empregadas para melhoramento
incluem correcéo de iluminacgao, realce de nitidez, reducao de ruido e correcao de
imperfeicdes inerentes ao processo de aquisi¢ao.

Quando as imagens capturadas apresentam inadequacoes para as tarefas
computacionais propostas, a implementacao de etapas de pré-processamento constitui
uma estratégia fundamental para viabilizar aplicagdes em cenarios reais. Tais
procedimentos propiciam melhorias na precisao das etapas subsequentes de detecc¢ao,
e as regides de interesse identificadas também se beneficiam desses aprimoramentos
ao longo do processo de classificagdo patolégica.

Varias técnicas podem ser empregadas para o aprimoramento de imagens; a
escolha depende do problema que a imagem contém, relacionado as condi¢cées em
que a imagem sera tirada, bem como as condi¢gées do ambiente onde se encontra a
estrutura a ser analisada.

O arsenal de técnicas disponiveis para o aprimoramento de imagens é
extenso, e a selecdo metodoldgica é determinada pelas caracteristicas especificas das
deficiéncias identificadas, intrinsecamente relacionadas as condi¢cdes de aquisicao e
ao ambiente da estrutura analisada. Entre as abordagens disponiveis, destacam-se
os filtros de melhoramento, os algoritmos de realce que enfatizam bordas e detalhes
estruturais, os ajustes de intensidade para otimizar brilho e contraste, as técnicas
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de reducao de ruido adaptadas as caracteristicas especificas das interferéncias
identificadas e os procedimentos de corregao cromatica para normalizar a distribuicdo
espectral.

Cada imagem constitui um artefato com caracteristicas determinadas por
multiplas variaveis, incluindo a metodologia de aquisicdo, as especificagdes do
equipamento utilizado e as condicbes ambientais vigentes durante a captura, exigindo,
assim, abordagens personalizadas para cada contexto especifico de aplicacao.

O método proposto na presente investigacdo nao incorpora procedimentos
de pré-processamento de imagens, fundamentando-se na premissa de que se
utilizam bases de dados de qualidade adequada. Entretanto, reconhece-se que
aplicacoes em ambientes com condi¢cdes de aquisicdo menos controladas demandaréo,
necessariamente, a implementacao das técnicas de aprimoramento supracitadas para
assegurar a eficacia do método proposto.

4.2 Deteccéao e Classificagao de Patologias em Estrutura
de Concreto Armado

Subsequentemente a etapa de aquisicao, procede-se a identificacao de regides
de interesse que apresentem caracteristicas visuais indicativas da presenca de
patologias na estrutura analisada. Esta fase resulta na delimitagdo espacial das
areas correspondentes a cada patologia detectada, por meio da geragcao de caixas
delimitadoras.

Uma abordagem comumente utilizada consiste em realizar simultaneamente
a deteccao e a classificacdo de patologias em uma unica etapa, na qual uma rede
neural de deteccao de um estagio identifica espacialmente as patologias por meio de
caixas delimitadoras e as classifica em tipos especificos em uma Unica passagem
computacional. As regides de interesse sao determinadas por pontos de ancoragem
predefinidos, distribuidos sistematicamente sobre a imagem de entrada, e a imagem
processada € rotulada de acordo com as classes de patologia detectadas.

Para o treinamento supervisionado, o conjunto de dados requer anotagdes
que delimitem espacialmente cada patologia por meio de caixas delimitadoras,
acompanhadas dos respectivos rétulos de classe (fissura, eflorescéncia, carbonatacao,
entre outras), envolvendo a demarcagao manual das coordenadas espaciais que
circunscrevem cada regido de interesse e constituindo o ground truth utilizado durante
o treinamento.

Embora esta configuragdo proporcione significativa eficiéncia temporal para
aplicagbes em tempo real, apresenta limitagdes importantes: demonstra capacidade
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de reconhecimento em classes especificas, mas possui restricbes na identificagao
exaustiva de todas as manifestagdes presentes, visto que o aumento da sensibilidade
para melhorar a identificagdo estabelece um trade-off com a precisao, resultando na
proliferacao de falsos positivos.

Para superar estas limitacdes, propde-se uma metodologia sequencial que
dissocia as tarefas de localizacdo e de classificacdo. Na primeira fase, todas as
patologias sdo anotadas em uma Unica classe genérica denominada "patologia",
eliminando as distingdes tipoldgicas. O modelo concentra-se exclusivamente na
localizagdo espacial das regides de interesse.

Nesta etapa inicial, empregam-se multiplas arquiteturas neurais integradas
por meio de uma estratégia de ensemble baseada em média ponderada. Os
pesos atribuidos a cada modelo sdo determinados pelas métricas de precisao
individuais obtidas na validacao. Esta diversificagcao arquitetural aproveita capacidades
complementares de diferentes abordagens, produzindo uma identificacdo mais robusta
que supera o desempenho individual de cada modelo constituinte.

Na segunda fase, as regides identificadas s&o extraidas das imagens originais
por meio do recorte das areas delimitadas, resultando em um conjunto de imagens
recortadas. Estas imagens sao processadas por um classificador especializado,
treinado para identificar os tipos de patologia e eliminar falsos positivos oriundos
da etapa de deteccéo.

O conjunto de dados de classificacdo € desenvolvido por meio da extracéo
sistematica de regides de interesse do dataset de deteccao original. Como este
caracteriza-se por imagens realistas, contendo interferéncias ambientais tipicas
(pichagdes e outras ocorréncias urbanas), esta estratégia assegura a preservagao
das caracteristicas visuais e da diversidade tipoldgica necessarias ao treinamento
eficaz do médulo classificador.

Quando a etapa de detecgao apresenta elevada incidéncia de falsos positivos,
fendbmeno atribuivel a limitagcdo quantitativa dos dados de treinamento, a adocéo de
limiares de sensibilidade excessivamente permissivos ou a combinagédo de ambos, a
implementacdo de uma segunda rede neural dedicada a classificagdo constitui uma
estratégia eficaz para o refinamento dos resultados e a eliminagdo de detecgdes
espurias. Esta abordagem fundamenta a segunda configuracao metodoldgica proposta,
visando maximizar a identificacéo correta de manifestagdes patoldgicas.

O método incorpora multiplas arquiteturas neurais para a tarefa de deteccao,
integradas por meio de estratégias de ensemble, 0 que propicia um incremento
significativo na capacidade de identificacao precisa de patologias.
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4.3 Avaliacao

A avaliagdo da metodologia proposta fundamenta-se em um conjunto abrangente
de métricas quantitativas aplicadas tanto as tarefas de classificagdo quanto as de
deteccao de patologias. Para a avaliacao das redes neurais convolucionais empregadas
na classificacao de imagens recortadas, utiliza-se um conjunto de teste independente,
constituido por imagens previamente separadas do conjunto de dados original para
esta finalidade especifica. O processo de avaliagdo resulta na geracao de uma matriz
de confusao, a partir da qual derivam-se as métricas fundamentais para analise de
desempenho.

A Acurdcia é definida como a propor¢ao de predigdes corretas em relagao ao
total de amostras avaliadas, expressa pela equagao:

TP+TN

Acuracia =
curaca = s T TN+ FP + FN

Onde TP representa os verdadeiros positivos, TN os verdadeiros negativos, FP
os falsos positivos e FN os falsos negativos.

A Precisédo quantifica a proporcao de predigdes positivas que sdo efetivamente
corretas:

TP

Preciséo = ————
€cisao = —n 1 p

A Sensibilidade (ou Recall) mede a capacidade do modelo em identificar
corretamente todas as instancias positivas, com patologia:

TP

Sensibilidade = m

O F1-Score constitui a média harmoénica entre Precisdo e Sensibilidade,
fornecendo uma métrica balanceada:

Precisao x Sensibilidade

F1- =2
Score =2 x Precisao + Sensibilidade

Para a avaliagcdo das tarefas de detecgédo, emprega-se a métrica Mean Average
Precision (mAP), que representa a média das precisdes médias calculadas para cada
classe de patologia. A mAP é computada considerando-se diferentes limiares de
Intersection over Union (loU), definido como:

oU — Area de Intersecéo
Area de Uniao
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hY

Onde a area de intersecdao corresponde a sobreposicdo entre a caixa
delimitadora predita e a verdadeira, e a area de unido representa a area total coberta
por ambas as caixas.

A Average Precision (AP) para cada classe é calculada como a area sob a curva
Precisao-Recall:

1
AP :/ Preciséo(r) dr
0

sendo a mAP definida como:

1 N
MAP = N;APi

onde N representa o numero total de classes de patologias.



66

5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos realizados para
validar o método proposto para deteccao e classificagcdo automatizadas de patologias
em estruturas de concreto armado. O conjunto de experimentos conduzidos visa
demonstrar o desempenho da abordagem proposta e proporcionar fundamentagao
empirica para justificar a aplicabilidade do método e compreender seus desempenhos
em cenarios de aplicacao.

A condugédo dos experimentos fundamenta-se em um método que contempla
a selecao de conjuntos de dados adequados as tarefas propostas, seguida da
implementacao de experimentos especificos de deteccao e classificacdo, com variacdes
controladas nas arquiteturas neurais empregadas. Os experimentos incluem analises de
combinagdes entre diferentes arquiteturas em uma mesma tarefa computacional, bem
como a integracdo sequencial de tarefas, visando otimizar o fluxo da metodologia
e maximizar os resultados obtidos, aplicando-se tais procedimentos a ambas as
abordagens propostas.

Os resultados experimentais sdo apresentados de forma comparativa, incluindo
analises de desempenho com base nas métricas estabelecidas e discussoes criticas
sobre as vantagens e limita¢des identificadas. Adicionalmente, este capitulo apresenta
a comparacao dos resultados alcancados com trabalhos identificados na revisao
bibliografica, posicionando as contribui¢cdes da presente investigacao no contexto do
estado da arte atual e demonstrando os avangos cientificos e praticos proporcionados
pelo método desenvolvido.

Os experimentos computacionais foram realizados em uma infraestrutura hibrida
composta por dois ambientes distintos. O ambiente local consistiu em uma estagéo
de trabalho equipada com processador Intel Core i7-14700K, 32 GB de meméria
RAM e duas unidades de processamento grafico NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti, cada
uma com 16 GB de memdéria dedicada. Para experimentos que demandaram maior
capacidade computacional, utilizou-se um ambiente de computacado do Laboratério
AlvLAB@Deucalion — Laboratério virtual de Inteligéncia Artificial da Fundacéao para a
Ciéncia e Tecnologia FCT de Portugal disponibilizado através dos projetos 2024.AIVLAB.
00002.VISION e 2025. AIVLAB.00008. DEUCALION, no qual foram disponibilizadas
quatro unidades NVIDIA A100 com 40 GB de memdria VRAM cada. Esta configuracao
permitiu a execucao eficiente dos algoritmos propostos, atendendo tanto as demandas
de processamento local quanto aos requisitos de alta performance para experimentos
de maior escala.
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Para a implementacdo e o treinamento das arquiteturas de redes neurais
profundas empregadas neste trabalho, adotou-se o framework PyTorch, versao 2.7.1
(Paszke et al. 2019), como plataforma principal de desenvolvimento. O PyTorch,
construido sobre a biblioteca Torch (Collobert et al., 2011), oferece flexibilidade e
eficiéncia para prototipagem e experimentacdo com modelos de aprendizado profundo.
Complementarmente, foram utilizados frameworks especializados, incluindo o Ultralytics
para a implementacdo do YOLO vi1 e o MMDetection (Chen et al., 2019), uma
toolbox abrangente que disponibiliza implementacées de referéncia para diversos
algoritmos de estado da arte em visdo computacional. A excec¢ao foi feita para os
modelos da familia YOLO, que foram implementados utilizando sua biblioteca nativa
especifica, garantindo compatibilidade total com os pesos pré-treinados oficiais e com
as otimizacbes especificas da arquitetura.

O método de divisdao dos dados adotado em todos os experimentos seguiu
a estratégia de particionamento estratificado, com 70% das amostras destinadas ao
conjunto de treinamento, 20% a validacédo e 10% ao teste. Esta proporcéao foi mantida
de forma consistente em cada classe do problema, garantindo uma representatividade
estatistica adequada em todos os subconjuntos. O particionamento estratificado
assegurou que a distribuicédo original das classes fosse preservada em cada divisao,
mitigando potenciais vieses de amostragem.

5.1 Conjunto de Dados

Entre os conjuntos de dados disponiveis publicamente, selecionaram-se dois
conjuntos principais para realizar os experimentos de validagdo do método, cada qual
especificamente adequado as tarefas computacionais propostas. Para a tarefa de
classificacédo, o conjunto de dados selecionado caracteriza-se pelo alinhamento direto
com 0s objetivos da pesquisa e pela significativa amplitude quantitativa das amostras
disponiveis. Para a tarefa de deteccéo, a escolha fundamentou-se na identificagao
de um conjunto de dados com a abrangéncia adequada das patologias anotadas,
maximizando, assim, as possibilidades de deteccdo automatizada. Adicionalmente,
desenvolveu-se um terceiro conjunto de dados destinado especificamente a tarefa de
classificacao, por meio da definicdo de ROIls sobre o conjunto de dados de detecgao,
visando preservar as caracteristicas das imagens e equiparar o desafio computacional
as condi¢oes encontradas em aplicacoes praticas.

O conjunto de dados OZGENEL, proposto em (Ozgenel 2019), € especializado
na classificacdo binaria de presenca ou auséncia de fissuras em estruturas de concreto.
Esta base de dados contém 40 mil imagens balanceadas para as duas categorias, 20
mil imagens contendo estruturas de concreto com fissuras e 20 mil imagens que nao
apresentam fissuras visiveis na estrutura.
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O conjunto de dados CODEBRIM (CODEBRIM 2019) é utilizado especificamente
para a detec¢do de patologias em estruturas de concreto, contendo, adicionalmente, a
classe da patologia anotada. Este conjunto de dados apresenta cinco categorias de
patologias distintas: fissuracao, fragmentacéao, eflorescéncia, exposicao de armaduras
e manchas de corrosdo. As imagens apresentam dimensdes variaveis, com codificacao
RGB, refletindo condi¢des realistas de aquisicdo em campo.

A distribuicdo quantitativa das patologias no dataset CODEBRIM (Mundt et
al. 2019) apresenta-se da seguinte forma: 2.507 ocorréncias de trincas, 1.898 casos
de fragmentacao (spalling), 833 casos de eflorescéncia, 1.507 situagbes de barras
expostas e 1.559 casos de manchas de corroséo. Esta distribuicao heterogénea reflete
a variabilidade natural na ocorréncia de diferentes manifestagdes patoldégicas em
estruturas reais.

5.1.1 Ajustes dos Conjuntos de Dados

A preparagao adequada dos conjuntos de dados constitui uma etapa fundamental
para assegurar a qualidade e confiabilidade dos modelos desenvolvidos, demandando
frequentemente ajustes e correcdes nas anotagbes disponiveis para maximizar a
eficacia do processo de treinamento. A identificacdo e correcao de inconsisténcias nas
bases de dados selecionadas revelaram-se necessarias para garantir a integridade
dos dados utilizados e otimizar o aproveitamento das informagdes disponiveis nos
conjuntos de dados empregados.

A realizacdo dos experimentos demandou a adaptagéo dos arquivos de anotagao
de caixas delimitadoras (bounding boxes) para compatibilizacdo com a arquitetura
YOLO, conforme ilustrado na Figura 15. O conjunto de dados CODEBRIM emprega
um sistema de anotacédo baseado em coordenadas cartesianas dos vértices extremos
dos retangulos delimitadores, especificamente os pontos correspondentes aos cantos
opostos da diagonal principal que definem geometricamente a regido de interesse.

Em contrapartida, a arquitetura YOLO utiliza um sistema de representacao
alternativo para as caixas delimitadoras, fundamentado nas coordenadas do centroide
geométrico do retangulo, acrescidas das dimensdes espaciais correspondentes a altura
e a largura da regido delimitada. Esta divergéncia de representacdo geométrica entre
os sistemas de anotagao tornou necessaria a implementacao de um processo de
conversao sistematica dos arquivos de anotacao.

A transformacéo entre os sistemas de coordenadas foi realizada através da
aplicacao das seguintes relacdes matematicas:

o Tmin + Tmaz
Leenter = 2
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Y _ Ymin + Ymazx
center 9

wWidth = Tpae — Tmin
h€Zght = Ymaz — Ymin

onde (Zumin, Ymin) € (Tmaz, Ymaz) rEPresentam as coordenadas dos vértices extre-
mos no formato CODEBRIM, € (z cnter, Yeenter, width, height) constituem os parametros
requeridos pelo formato YOLO.

Para automatizar este processo de conversao, desenvolveu-se um algoritmo
especifico que processa sistematicamente todos os arquivos de anotacgao, realizando
a transformacgao geométrica necessaria e gerando os arquivos de saida no formato
compativel com a arquitetura YOLO. Esta abordagem automatizada assegurou nao
apenas a eficiéncia do processo de conversao, mas também a consisténcia e precisao
das transformagdes aplicadas ao conjunto completo de anota¢des disponiveis no
conjunto de dados.

CODEBRIM YOLO
5 Height
X1,y1
|
| Width
Figura 15 — Conversao da bounding box do dataset CODEBRIM para YOLO. Elaborada

pelo autor.

Procedeu-se também a uma revisdo do conjunto de dados (CODEBRIM
2019) visando identificar e corrigir as inconsisténcias identificadas analisando as
anotacdes relacionadas a patologia de fissuragao do concreto. Durante este processo
de andlise, foram identificados casos em que as coordenadas das caixas delimitadoras
apresentavam posicionamento completamente inadequado em relacéo as patologias
efetivamente presentes nas imagens. A analise detalhada destes casos revelou que
tais inconsisténcias provavelmente decorriam de operacdes de rotacdo aplicadas as
imagens apds o processo de anotagao, resultando na dessincronizagdo entre as
coordenadas das caixas delimitadoras e a localizagao real das patologias.

Foi entdo realizada uma revisdo das anotagdes, observando cada imagem.
Todas as imagens foram revisitadas para que, visualmente, fosse possivel constatar
a corretude das anotacdes. Os casos identificados visualmente como com caixas
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erroneamente colocadas fora da patologia ou com definicdo de patologia equivocada
foram corrigidos.

A Figura 16 exemplifica um caso caracteristico de anotacao incorreta atribuivel a
rotacao da imagem, demonstrando a discrepancia entre a localizagao real da patologia
e o0 posicionamento da caixa delimitadora correspondente. Tais corre¢des mostraram-
se fundamentais para assegurar a qualidade do dataset e, consequentemente, a
confiabilidade dos resultados experimentais.

Figura 16 — Anotacéo incorreta devido ao giro na imagem. Elaborada pelo autor.

Adicionalmente, procedeu-se a uma estratégia de otimizacao do aproveitamento
das informacdes disponiveis, por meio da identificacdo e anotagdo de patologias de
fissuragédo presentes nas imagens que nao haviam sido contempladas no processo de
anotacéao original. Esta abordagem permitiu incrementar significativamente o volume
de dados anotados disponiveis para treinamento, maximizando, assim, o potencial de
aprendizado das arquiteturas neurais empregadas.

Uma revisao técnica das anotacdes foi realizada pelo autor, tendo em vista sua
formagdo em engenharia civil e seu mestrado em estruturas de concreto armado.
Nesta etapa de ajuste das anotagdes pelo autor, as fissuras ramificadas foram
meticulosamente verificadas. Alguns grupos de anotacdes consideravam toda a area da
fissura como uma unica patologia, enquanto outros anotavam por subgrupos de ramos.
Essas anotagdes foram padronizadas de modo a que uma unica caixa de delimitagéo
fosse utilizada para cada fissura contendo os subramos.

Por fim, foi realizado um esforgo para anotar patologias que ndo constavam no
conjunto de dados utilizado. Este processo de revisao das anotagdes gerou uma nova
versao do conjunto de dados que denominamos CODEBRiIMRev.
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Alguns exemplos de inconsisténcias corrigidas sdao apresentados nas figuras a
seguir. A Figura 17 exemplifica um caso de anotacao que nao se encaixa na patologia
de corrosao. A Figura 19 apresenta um caso em que a fissura foi anotada de forma
descontinua. A Figura 18 exibe casos em que as fissuras se ramificam, formando
arvores, subconjuntos, e a anotagao € feita de forma distinta. A Figura 20 mostra
casos de anotacdes que ndo foram realizadas. A Figura 20 apresenta um exemplo em
que a imagem é classificada como um tipo de patologia, confundindo deteccao com
classificacdo. Estes problemas, se nao corrigidos, irdo ter direta influéncia nas métricas
obtidas para deteccao e classificacdo de patologias nas imagens.

Figura 17 — Anotagdo imprecisa de mancha de corrosdo. Vermelho a anotacao
original e azul a correcéo. Elaborada pelo autor.

Figura 18 — Anotacéao de fissura, ora feita por ramo, ora feita por conjunto de fissuras.
Vermelho a anotacao original e azul a corregéo. Elaborada pelo autor.
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Figura 19 — Anotacao seccionada de fissura. Vermelho a anotacao original e azul a
correcdo. Elaborada pelo autor.

Figura 20 — Anotacdes de fissuras que nao foram realizadas. Vermelho a anotagao
original e azul a corre¢do. Elaborada pelo autor.
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Figura 21 — Anotacao que trata a imagem inteira como um tipo de patologia,
confundindo detecgdo com classificagdo. Vermelho, a anotacao original;
azul, a correcao. Elaborada pelo autor.

5.2 Classificacdo com conjunto de dados Ozgenel

Para avaliar a possibilidade de uso de redes neurais para classificar patologias
em estruturas de concreto, realizamos experimentos iniciais com o conjunto de dados
(Ozgenel 2019), que apresenta somente as ROIls de imagens de estruturas anotadas
conforme a classe da patologia. A Figura 22 apresenta alguns exemplos de imagens
do conjunto de dados, contendo fissuras e imagens sem fissuras. Conforme ilustrado
na figura, estas imagens séo recortadas para a patologia de fissuras no concreto.

Figura 22 — Imagens dos dois tipos de classes do conjunto de dados (Ozgenel 2019),
com e sem fissuras. Elaborada pelo autor.

O modelo foi construido com o objetivo de reconhecer as duas classes presentes
no conjunto de dados (Ozgenel 2019), estruturas com e sem fissuras. A arquitetura
da CNN é apresentada na Figura 23. Na Figura 24 é possivel ver o resultado de uma
classificagdo com o conjunto de dados (Ozgenel 2019).
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Figura 23 — Estrutura e configuragdo de dados usadas para a CNN. Elaborada pelo
autor.

Positive test: This image is 100.00 percent Positive and 0.00 percent Negative.

& 5 ™

Negative test: fﬂis image is 0.00 percent Positive and 100.00 percent Negative.

Figura 24 — Resultado de classificacdo para duas imagens das duas classes do
conjunto de dados (Ozgenel 2019).
Elaborada pelo autor.

Com o intuito de testar uma rede mais robusta, o segundo experimento foi
realizado utilizando a rede YOLO (?). A acuracia obtida é de 0,98. Nesta fase inicial,
as demais analises de métricas ndo foram aprofundadas, mas apenas foi avaliada
a possibilidade de aplicar redes neurais para classificar patologias no concreto. A
Tabela 3 apresenta a matriz de confuséo obtida a partir do experimento realizado.
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01 02
01 - Positivo | 2909 | 30
02 - Negativo =

Tabela 3 — Matriz de confusdo para 4999 casos positivos e 4999 negativos.

O resultado obtido teve precisdao de 99,43%, utilizando validagdo cruzada. A
Figura 25 apresenta o resultado de uma secdo. Também nesta figura € possivel observar
que o treinamento e a validagao convergiram apdés cerca de 20 épocas. O experimento
foi realizado com validacao cruzada utilizando quatro partes de treinamento, levando
a resultados de 99,45%, 99,43%, 99,41% e 99,44%. Isso resultou em uma precisao
média de 99,43% e um desvio padrao de 0,017078.

model accuracy

1 — train e ————
0.95 - validation

accuracy
o
[«
=]

0 10 20 30 40 50
epoch

Figura 25 — Acuracia obtida pela CNN em uma das etapas de validagdo cruzada.
Elaborada pelo autor.

A Figura 26 mostra a evolucdo da funcéo de perda ao longo de uma das etapas
da validacao cruzada.

model loss

— frain
0.6 1 validation

—,
—_—

0.0 4
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epoch

Figura 26 — Valor da funcdo de perda na arquitetura CNN, durante o treinamento.
Elaborada pelo autor.
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Os testes realizados permitem avaliar o desempenho da rede. Inicialmente,
utilizou-se um conjunto de mil imagens para avaliar o desempenho. A tabela 3 apresenta
a matriz de confusao, a partir da qual se inferiu um desempenho de 99,48% para a
rede neural. O parametro ROC AUC ¢ 0,999876. AUC corresponde a area sob a curva
ROC, Figura 27.
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False Positive Rate

Figura 27 — ROC AUC. Elaborada pelo autor.

A Figura 24 com duas imagens, uma com e outra sem fissura, ilustra a
capacidade da rede de classificar uma imagem individualmente. Este teste visa simular
a situagdo em que uma imagem individual precisa ser classificada.

Figura 28 — Classificacdo negativa para fissura. Elaborada pelo autor.
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Figura 29 — Classificacao positivo para fissura. Elaborada pelo autor.

5.3 Deteccao e Classificacao de Patologias em uma Etapa

A deteccéo e classificacdo simultdneas de patologias em estruturas de concreto
armado representam uma possibilidade importante, consolidando em um unico
processo computacional as tarefas de localizagao espacial e identificacao tipoldgica dos
defeitos. Neste capitulo, avaliamos o desempenho de diferentes arquiteturas de redes
neurais convolucionais aplicadas a deteccéao e classificagao unificadas de patologias,
comparando abordagens de estagio unico e multiplos estagios.

Estes experimentos foram realizados utilizando trés arquiteturas diferentes, duas
com estagio unico (YOLO e TOOD - Task-aligned One-stage Object Detection) e uma
com dois estagios (Faster RCNN). Para efeito de comparacéo com outros trabalhos,
realizamos o experimento com o conjunto de dados original e com o conjunto de dados
apos as corregdes descritas nesta tese.

O aprendizado para detecgcédo das patologias € utilizado para classificar qual
classe de patologia a imagem dada possui. As redes detectoras sao treinadas para a
tarefa de deteccgao, e utilizadas para indicar qual patologia dada imagem possui.

5.3.1 Deteccao e Classificacdo de Patologias com Arquitetura YOLO -
Conjunto de dados CODEBRIM

Este experimento foi realizado utilizando o conjunto de dados CODEBRIM
(CODEBRIM 2019), para permitir comparagao com outros trabalhos que utilizam a
mesma versao do conjunto de dados e para avaliar a influéncia das anotag6es incorretas
nos modelos desenvolvidos.

Na etapa de redimensionamento das imagens, todas foram ajustadas ao
tamanho padrdo de 640 x640 pixels. Essa resolugéo foi escolhida por ser o padréo da
arquitetura YOLO utilizada.
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Foi utilizada a arquitetura YOLO v11, com backbone DarkNet, treinada para
detectar patologias e classificar as regides detectadas em cinco classes distintas.

O treinamento foi realizado com os seguintes parametros: Sigmoid como funcao
de ativacao; processo de otimizacdo com algoritmo Adam e learning rate inicial de
0.008; processando os dados em lotes de tamanho 16 (batch size) ao longo de 1500
épocas de treinamento.

O algoritmo Adam é usado para ajustar a taxa de aprendizado para cada
parametro da rede, usando estimativas de primeiro e segundo momentos (média e
variancia dos gradientes). Isso permite treinamento rapido e estavel mesmo com dados
esparsos ou ruidosos. E o otimizador padrdo em muitos frameworks como PyTorch e
Keras, devido a sua eficacia empirica. Foi realizada transferéncia de aprendizagem
usando o modelo YOLO11x (extra large) disponibilizado pela ultralytics, este modelo é
treinado na base COCO, Common Objects in Context. COCO € um conjunto de dados
de objetos anotados para deteccao e segmentacdo em larga escala, 330K imagens
(>200K anotacoes).

Durante a fase de inferéncia, foi definido o limiar de confianca de 0,5 para a
medida de loU (Intersection over Union) no processo de Non-Maximum Suppression
(NMS), visando eliminar detec¢des redundantes e otimizar a precisdo dos resultados
obtidos.

5.3.2 Deteccéao e Classificagao de Patologias com Arquitetura Faster
RCNN - Conjunto de dados CODEBRIM

O segundo experimento desta fase foi realizado com rede neural Faster RCNN,
empregando como backbone a arquitetura ResNet50 para extracdo de caracteristicas.
O conjunto de dados utilizado foi igualmente o CODEBRIM (CODEBRIM 2019). A ideia
deste experimento foi entender o desempenho da tarefa de deteccdo com uma rede
neural de dois estagios.

As imagens do conjunto de dados foram redimensionadas para o menor lado
de 800 pixels, e a outra dimenséo foi calculada para manter a razao de aspecto da
imagem.

O modelo foi configurado para reconhecer cinco classes distintas, utilizando
Softmax como funcado de ativacao. Para o processo de otimizacdo, adotou-se o
algoritmo Adam, com learning rate inicial de 0,005, processando os dados em lotes de
tamanho 16 (batch size) ao longo de 1500 épocas de treinamento.

Durante a fase de inferéncia, foi definido o limiar de 0,5 para o limiar de confianca
de loU (Intersection over Union) no processo de Non-Maximum Suppression (NMS),
visando eliminar detecgbes redundantes e otimizar a precisdo dos resultados obtidos.
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5.3.3 Deteccéao e Classificacdo de Patologias com Arquitetura TOOD -
Conjunto de dados CODEBRIM

O terceiro experimento desta fase foi realizado com TOOD. O conjunto de dados
utilizado foi igualmente (CODEBRIM 2019). A ideia deste experimento foi testar o
desempenho da tarefa de deteccdo com uma rede neural de um estagio, de modo a
ter outra arquitetura de um estagio que corroborasse os resultados do experimento
realizado com a rede YOLO.

A rede neural foi ajustada para processar imagens com resolug¢ao de entrada
de 640 pixels, empregando a arquitetura ResNet50 como backbone para extracao de
caracteristicas.

O treinamento realizado com a seguinte configuragdo: O modelo foi configurado
para reconhecer igualmente cinco classes distintas, utilizando Sigmoid como fungao de
ativacdo. Para o processo de otimizacao, adotou-se o algoritmo SGD, com learning rate
inicial de 0,01, processando os dados em lotes de tamanho 16 (batch size) ao longo de
1500 épocas de treinamento.

O SGD (Stochastic Gradient Descent, ou Gradiente Descendente Estocastico)
é um método de otimizacdo para atualizar os parametros da rede neural usando
o gradiente da funcdo de perda calculado em mini-lotes (subconjuntos aleatérios
de dados). Ele move os pesos na direcdo oposta ao gradiente em cada interagao
(descendendo o gradiente). Ele pode ser mais ruidoso e oscilatério do que o Gradiente
Descendente, o que levou a variacées, como SGD com Momentum e Adam, para
melhorar a convergéncia.

Durante a fase de inferéncia, foram definidos thresholds criteriosos para garantir
a qualidade das deteccodes, estabelecendo-se o valor de 0,5 para o threshold de
confianca e 0,5 para o threshold de loU (Intersection over Union) no processo de
Non-Maximum Suppression (NMS), visando eliminar detec¢des redundantes e otimizar
a precisao dos resultados obtidos.

5.3.4 Associacao dos Resultados com Ensemble

Visando obter um melhor resultado, que pudesse inclusive utilizar as redes
experimentadas, as trés redes utilizadas foram associadas em um Ensemble.

5.3.4.1 Deteccao com Ensemble Usando Weighted Box Fusion - Conjunto de dados
CODEBRIM

A estratégia adotada, com o uso de Ensemble, foi utilizar os resultados das redes
neurais treinadas e processadas para uma solugao otimizada, neste caso, Weighted
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Box Fusion. Este método combina previsdes de modelos de deteccédo de objetos. A
pontuacdo da confianca de todas as caixas delimitadoras propostas é utilizada para
construir caixas médias. Essa abordagem ja foi usada para vencer desafios do Open
Images e COCO Object Detection. As coordenadas da caixa de deteccao sao definidas
pela média ponderada das caixas encontradas nos diferentes modelos utilizados, para
obter um posicionamento mais bem encaixado no artefato detectado.

Os resultados dos experimentos, YOLO, TOOD e Faster RCNN, foram entao
combinados para obter um melhor desempenho, o esperado com a aplicagcao de
Ensemble. Os parametros utilizados nas redes neurais sdo os descritos nas secoes
anteriores.

A revisao do conjunto de dados (CODEBRIM 2019) resulta em um novo conjunto
com erros corrigidos e novas anotacdes ou alteracdes de anotacdes para melhoria do
aprendizado, conforme citado na sec¢éo de conjunto de dados. Apds a revisdo, uma
nova rodada de experimentos foi realizada na busca de melhores resultados.

Foram refeitos os experimentos utilizando os mesmos trés modelos empregados
na primeira fase de experimentos desta tese, de deteccao. A ideia dos trés modelos
foi confrontar ndo apenas o desempenho de modelos diferentes, mas igualmente o
desempenho de redes de um estagio, como YOLO, e de dois estagios, como Faster
RCNN, e, desta vez, usar o conjunto de dados revisado.

5.3.5 Deteccao e Classificacdo de Patologias com Arquitetura YOLO -
Conjunto de dados CODEBRIMRev

O primeiro experimento desta nova fase foi realizado com YOLO v11. O conjunto
de dados utilizado foi (CODEBRIM 2019), desta vez revisado, CODEBRIMRev. A ideia
deste experimento foi entender o desempenho da tarefa de deteccdo com uma rede
neural de um estégio.

Na etapa de redimensionamento das imagens, todas foram ajustadas para o
tamanho padrdao de 640 pixels. Essa resolucao foi escolhida por ser o padrdo da
Arquitetura YOLO utilizada.

O treinamento foi realizado com a seguinte configuracdo: Sigmoid como funcao
de ativagao. Para o processo de otimizagéo, adotou-se o algoritmo Adam com learning
rate inicial estabelecido em 0.008, processando os dados em lotes de tamanho 16
(batch size) ao longo de 1500 épocas de treinamento.

Durante a fase de inferéncia, foi definido o limiar de confianca de 0,5 a medida
de loU (Intersection over Union) no processo de Non-Maximum Suppression (NMS),
visando eliminar detec¢des redundantes e otimizar a precisao dos resultados obtidos.
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As métricas obtidas sdo apresentadas na tabela 4.

| Patologia | Acurdcia | Sensibilidade | Preciséo | F1 score |
Mancha Corrosdo  66.99 77.63 77.63 77.63
Fissura 52.43 87.72 54.35 67.11
Eflorescéncia 66.02 7714 50.00 60.67
Barra Exposta 83.50 94.55 78.79 85.95
Lascamento 74.76 90.16 73.33 80.88

Tabela 4 — Métricas de classificacao e deteccdo com YOLO no CODEBRIMRev.

As tabelas 5, 6, 7, 8 € 9 mostram as matrizes de confusdo obtidas dos
experimentos realizados, no caso das cinco patologias experimentadas, mancha de
corrosao, fissuras, lascamento, eflorescéncia e barra exposta.

Previsto:
Negativo Positivo

Real: Negativo | 09.71% | 16.50%

Positivo | 16.50% | 57.28%

Tabela 5 — Matriz de confuséo para deteccdo de manchas de corrosdo com YOLO no
CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo

Real: Negativo | 03.88% | 40.78%
Positivo | 06.80% | 48.54%

Tabela 6 — Matriz de confuséo para deteccao de fissuras com YOLO no CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo

Real: Negativo | 39.81% | 26.21%

Positivo | 07.77% | 26.21%

Tabela 7 — Matriz de confusdo para deteccdo de eflorescéncias com YOLO no
CODEBRIMRev.

5.3.5.1 Experimentos considerando diferentes Thresholds - CODEBRIMRev

Uma questao bastante em foco neste trabalho € o aumento da sensibilidade da
rede testada para a detecgédo, em busca da identificacdo do maior nUmero possivel de
patologias. Uma possibilidade para aumentar a sensibilidade é a adog¢éao de um limiar
mais baixo. Em contrapartida, a melhor sensibilidade, obtém-se uma precisdo menor,
entao estes testes podem mostrar o comportamento destas duas importantes métricas.

Na etapa de redimensionamento das imagens, todas foram ajustadas ao
tamanho padrao de 640 pixels.
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Previsto:
Negativo Positivo
Real: Negativo | 33.01% | 13.59%
Positivo | 02.91% | 50.49%

Tabela 8 — Matriz de confusdo para detecgdo de barras expostas com YOLO no
CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo
Real: Negativo | 21.36% | 19.42%
Positivo | 05.83% | 53.40%

Tabela 9 — Matriz de confusdo para deteccdo de lascamentos com YOLO no
CODEBRIMRev.

O experimento foi implementado utilizando a arquitetura YOLO v11, com back-
bone DarkNet, treinada para detectar patologias e classificar as regides detectadas em
cinco classes distintas.

O treinamento foi realizado com a seguinte configuragao: Sigmoid como fungéo
de ativacao. Para o processo de otimizagao, adotou-se o algoritmo Adam com learning
rate inicial estabelecido em 0.008, processando os dados em lotes de tamanho 16
(batch size) ao longo de 1500 épocas de treinamento.

Durante a fase de inferéncia, foi definido o limiar de confianca de 0,5 a medida
de loU (Intersection over Union) no processo de Non-Maximum Suppression (NMS),
visando eliminar detec¢des redundantes e otimizar a precisao dos resultados obtidos.

O pensamento é que esta abordagem aumenta o numero de detecgdes, com
0 prejuizo de muitos falsos positivos, mas isso pode ser corrigido com uma rede de
deteccéo especializada para classificagéo. Estes experimentos foram conduzidos com
YOLO v11, com o conjunto de dados (CODEBRIM 2019), revisado, para os limites de
0,1,a 0,9, variando a cada 0,1.

5.3.6 Deteccéao e Classificacao de Patologias com Arquitetura Faster
RCNN - Conjunto de dados CODEBRIMRev

O segundo experimento desta nova fase foi realizado com Faster RCNN. O
conjunto de dados utilizado foi igualmente (CODEBRIM 2019), desta vez revisado como
CODEBRIMRev. A ideia deste experimento foi entender o desempenho da tarefa de
detecgdo com uma rede neural de dois estagios.

As imagens do conjunto de dados foram redimensionadas para imagens
retangulares, com o menor lado de 800 pixels, e a outra dimensionada para manter a
raz&o de aspecto da imagem.



Capitulo 5. Resultados 83

O treinamento realizado com a seguinte configuracao: O modelo foi configurado
para igualmente reconhecer cinco classes distintas, utilizando Softmax como fungéo de
ativacdo. Para o processo de otimizag¢ao, adotou-se o algoritmo Adam com learning
rate inicial estabelecido em 0.005, processando os dados em lotes de tamanho 16
(batch size) ao longo de 1500 épocas de treinamento.

Durante a fase de inferéncia, foi definido o limiar de 0,5 para o limiar de confianca
de loU (Intersection over Union) no processo de Non-Maximum Suppression (NMS),
visando eliminar detecgdes redundantes e otimizar a precisdo dos resultados obtidos.

As métricas obtidas sdo apresentadas na tabela 10.

| Patologia | Acurdcia | Sensibilidade | Preciséo | F1 score |
Mancha Corrosdao  66.02 72.37 79.71 75.86
Fissura 57.28 84.21 57.83 68.57
Eflorescéncia 82.52 85.71 69.77 76.92
Barra Exposta 88.35 94.55 85.25 89.66
Lascamento 75.73 83.61 77.27 80.31

Tabela 10 — Métricas de classificacdo e deteccdo com Rede Faster R-CNN no
CODEBRIMRev.

As tabelas 11, 12, 13, 14 e 15 mostram as matrizes de confus&o obtidas a partir
dos experimentos realizados, para as cinco patologias experimentadas: mancha de
corrosao, fissuras, lascamento, eflorescéncia e barra exposta.

Previsto:
Negativo Positivo
Real: Negativo | 12.62% | 13.59%
Positivo | 20.39% | 53.40%

Tabela 11 — Matriz de confuséo para a deteccdo de manchas de corrosdao com Faster
R-CNN no CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo

Real: Negativo | 10.68% | 33.98%

Positivo | 08.74% | 46.60%

Tabela 12 — Matriz de confusdo para deteccdo de fissuras com Faster RCNN no
CODEBRIMRev.

5.3.7 Deteccao e Classificagdo de Patologias com Arquitetura TOOD -
Conjunto de dados CODEBRIMRev

O terceiro experimento desta nova fase foi realizado com TOOD. O conjunto de
dados utilizado foi igualmente (CODEBRIM 2019), desta vez revisado, CODEBRIMRev.
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Previsto:
Negativo Positivo
Real: Negativo | 53.40% | 12.62%
Positivo 04.85% | 29.13%

Tabela 13 — Matriz de confuséo para deteccéo de eflorescéncias com Faster RCNN no
CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo
Real: Negativo | 37.86% | 08.74%
Positivo | 02.91% | 50.49%

Tabela 14 — Matriz de confuséo para detecg¢ao de barras expostas com Faster RCNN
no CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo

Real: Negativo | 26.21% | 14.56%
Positivo | 09.71% | 49.51%

Tabela 15 — Matriz de confusao para detecgédo de lascamento com Faster RCNN no
CODEBRIMRev.

Destacando que a ideia deste experimento foi entender o desempenho da tarefa de
deteccao com uma rede neural de um estagio, visto que a primeira, YOLO, apresentou
melhor desempenho, e esta analise permitiu verificar se era a implementacao em
particular ou a arquitetura de um estagio que realmente tinha bom desempenho para
esta pesquisa.

A rede neural foi ajustada para processar imagens com resolugao de entrada
de 640 pixels, empregando como backbone a arquitetura ResNet50 para extracao de
caracteristicas.

O treinamento realizado com a seguinte configuragdo: o modelo foi configurado
para reconhecer igualmente cinco classes distintas, utilizando Sigmoid como fungéo de
ativacdo. Para o processo de otimizagao, adotou-se o algoritmo SGD, com learning rate
inicial de 0,01, processando os dados em lotes de tamanho 16 (batch size) ao longo de
1500 épocas de treinamento.

Durante a fase de inferéncia, foram definidos thresholds criteriosos para garantir
a qualidade das deteccoes, estabelecendo-se o valor de 0.5 para o threshold de
confianga de 0.5 para o threshold de loU (Intersection over Union) no processo de
Non-Maximum Suppression (NMS), visando eliminar detec¢des redundantes e otimizar
a precisao dos resultados obtidos.

As métricas obtidas sdo apresentadas na tabela 16.
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| Patologia | Acurdcia | Sensibilidade | Preciséo | F1 score |
Mancha Corrosdao  72.82 96.05 74.49 83.91
Fissura 55.34 94.74 55.67 70.13
Eflorescéncia 34.95 94.29 33.67 49.62
Barra Exposta 60.19 96.36 57.61 72.11
Lascamento 58.25 95.08 59.18 72.96

Tabela 16 — Métricas de classificagdo/detec¢cdo com TOOD (CODEBRIMRev).

As tabelas 17, 18, 19, 20 e 21 mostram as matrizes de confus&o obtidas a partir
dos experimentos realizados, para as cinco patologias experimentadas: mancha de
corroséo, fissuras, lascamento, eflorescéncia e barra exposta.

Previsto:
Negativo Positivo

Real: Negativo | 01.94% | 24.27%

Positivo | 02.91% | 70.87%

Tabela 17 — Matriz de confusao para deteccdo de manchas de corrosdo com TOOD no
CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo

Real: Negativo | 02.91% | 41.75%

Positivo | 02.91% | 52.43%

Tabela 18 — Matriz de confusdo para deteccdo de fissuras com TOOD no
CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo
Real: Negativo | 02.91% | 63.11%
Positivo | 01.94% | 32.04%

Tabela 19 — Matriz de confusédo para deteccdo de eflorescéncias com TOOD no
CODEBRIMRev.

5.4 ldentificacao de patologias em duas etapas

O segundo método propde o uso de duas etapas para a identificacao de
patologias no concreto armado. A primeira etapa é dedicada a localizagcao de patologias,
sem necessidade de determinar a qual classe a patologia pertence. A segunda etapa é
dedicada a classificagdo da patologia previamente detectada, incluindo a eliminagao
de falsos positivos.

A primeira fase é realizada com trés tipos de arquitetura, duas de um estagio e
uma de um estagio. Os resultados sdo associados por meio de Ensemble.
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Previsto:
Negativo Positivo
Real: Negativo | 08.74% | 37.86%
Positivo | 01.94% | 51.49%

Tabela 20 — Matriz de confusdo para detecgdo de barras expostas com TOOD no
CODEBRIMRev.

Previsto:
Negativo Positivo
Real: Negativo | 01.94% | 38.83%
Positivo | 02.91% | 56.31%

Tabela 21 — Matriz de confusdo para deteccdo de lascamento com TOOD no
CODEBRIMRev.

A Ultima fase é igualmente realizada com trés arquiteturas de rede, neste
caso, especificas para classificagdo. Esta ultima fase entrega o resultado desejado da
identificacao das patologias.

5.4.1 Deteccao e Classificacdo de Patologias com Arquitetura YOLO -
Uma Classe - Conjunto de dados CODEBRIMRev

O primeiro experimento desta nova fase foi realizado com YOLO v11. O conjunto
de dados utilizado foi (CODEBRIM 2019), revisado. A ideia deste experimento foi
entender o desempenho da tarefa de detecgdo com uma rede neural de um estagio e
considerando apenas o caso genérico de patologia, em vez de categorizar as patologias
em cinco classes, como nos experimentos anteriores, estas cinco categorias foram
consideradas como apenas uma classe, patologia.

Na etapa de redimensionamento das imagens, todas foram ajustadas ao
tamanho padrdo de 640 pixels.

O treinamento foi realizado com a seguinte configuragao: Sigmoid como fungéo
de ativagao. Para o processo de otimizagéo, adotou-se o algoritmo Adam com learning
rate inicial estabelecido em 0.008, processando os dados em lotes de tamanho 16
(batch size) ao longo de 1500 épocas de treinamento.

Durante a fase de inferéncia, foi definido o limiar de confianca de 0,5 a medida
de loU (Intersection over Union) no processo de Non-Maximum Suppression (NMS),
visando eliminar detec¢des redundantes e otimizar a precisao dos resultados obtidos.
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5.4.2 Deteccéao e Classificagao de Patologias com Arquitetura Faster
RCNN - Uma Classe - Conjunto de dados CODEBRIMRev

O segundo experimento desta nova fase foi realizado com Faster RCNN. O
conjunto de dados utilizado foi, igualmente (CODEBRIM 2019), revisado. A ideia deste
experimento foi entender o desempenho da tarefa de deteccdo com uma rede neural
de dois estagios.

As imagens do conjunto de dados foram redimensionadas para imagens
retangulares, com 0 menor lado de 800 pixels, e a outra dimensionada para manter a
razdo de aspecto da imagem.

O treinamento realizado com a seguinte configuragdo: O modelo foi configurado
para igualmente reconhecer patologia como classe unica, utilizando Softmax como
funcao de ativacdo. Para o processo de otimizagao, adotou-se o algoritmo Adam com
learning rate inicial estabelecido em 0.005, processando os dados em lotes de tamanho
16 (batch size) ao longo de 1500 épocas de treinamento.

Durante a fase de inferéncia, foi definido o limiar de 0,5 para o limiar de confianga
de loU (Intersection over Union) no processo de Non-Maximum Suppression (NMS),
visando eliminar detecg¢des redundantes e otimizar a precisdo dos resultados obtidos.

5.4.3 Deteccgao e Classificagdo de Patologias com Arquitetura TOOD -
Uma Classe - Conjunto de dados CODEBRIMRev

O terceiro experimento desta nova fase foi realizado com TOOD. O conjunto
de dados utilizado foi igualmente revisado (CODEBRIM 2019). Destacando que a
ideia deste experimento foi entender o desempenho da tarefa de deteccdo com uma
rede neural de um estagio, como referéncia ao uso de YOLO, que apresentou melhor
desempenho.

A rede neural foi ajustada para processar imagens com resolugao de entrada
de 640 pixels, empregando como backbone a arquitetura ResNet50 para extracao de
Capitulo 5. Resultados 80 caracteristicas.

O treinamento realizado com a seguinte configuracdo: o modelo foi configurado
para reconhecer igualmente cinco classes distintas, utilizando Sigmoid como fungao de
ativacdo. Para o processo de otimizacao, adotou-se o algoritmo SGD, com learning rate
inicial de 0,01, processando os dados em lotes de tamanho 16 (batch size) ao longo de
1500 épocas de treinamento.

Durante a fase de inferéncia, foram definidos thresholds criteriosos para garantir
a qualidade das deteccdes, estabelecendo-se o valor de 0.5 para o threshold de
confianca de 0.5 para o threshold de IoU (Intersection over Union) no processo de
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Non-Maximum Suppression (NMS), visando eliminar detec¢des redundantes e otimizar
a precisao dos resultados.

5.5 Deteccdo com Ensemble - Conjunto CODEBRIMRev

Foi realizado um experimento com a abordagem de ensemble dessas arquiteturas,
utilizando o conjunto de dados revisado. Este experimento foi realizado utilizando as
abordagens Weighted Box Fusion e Non-maximum Suppression. Este experimento
visou avaliar o comportamento de ambas as abordagens na tarefa.

5.5.1 Deteccado com Ensemble Usando Weighted Box Fusion - Conjunto
de dados CODEBRIMRev

Neste experimento, foi utilizada a abordagem Weighted Box Fusion para
combinar os resultados obtidos pelas arquiteturas YOLO, TOOD e Faster RCNN, para
a obtencao de melhor desempenho, como esperado com a aplicagcdo de Ensemble.
Os resultados combinados, desta vez, foram os obtidos com as arquiteturas citadas
aplicadas ao conjunto de dados revisado CODEBRIMRev (CODEBRIM 2019).

Os resultados dos experimentos, YOLO, TOOD e Faster RCNN, foram entéo
combinados para obter um melhor desempenho, o esperado com a aplicagcado de
Ensemble. Os parametros utilizados nas redes neurais sdo os descritos nas se¢des
anteriores.

5.5.2 Deteccdo com Ensemble Usando Non-maximum Suppression -
Conjunto de dados CODEBRIMRev

Desta vez, para ter um parametro de comparagdo com Ensemble utilizado com
Weighted Box Fusion, foi utilizada uma segunda abordagem de Ensemble, combinando
igualmente os resultados dos experimentos YOLO, TOOD e Faster RCNN, para obter
melhor desempenho, como esperado com a aplicacdo de Ensemble. Os resultados
combinados, igualmente aos obtidos com WBF, foram os obtidos com as arquiteturas
citadas aplicadas ao dataset (CODEBRIM 2019), revisado, CODEBRIMRev.

Os resultados dos experimentos, YOLO, TOOD e Faster RCNN, foram entao
combinados para obter um melhor desempenho, o esperado com a aplicagdo de
Ensemble. Os parametros utilizados nas redes neurais sdo os descritos nas se¢des
anteriores.
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5.6 Classificacao de Patologias com Conjunto de Dados
Recortados

Por fim, as imagens geradas com detecc¢ao sao classificadas por classificadores
especificos para definir a qual classe de patologia pertencem. A identificacdo de
patologia em estruturas de concreto, agora € classificada em cinco classes, fissuras,
mancha de concreto, eflorescéncia, lascamento e armadura exposta.

Trés arquiteturas de classificagdo foram testadas: DenseNet121, ResNet50
e MobileNetV3. O treino foi realizado no dataset criado a partir da base de dados
(CODEBRIM 2019) revisada, CODEBRIMRec, inicialmente anotada para deteccao,
mas foi recortada e anotada para produzir um conjunto de dados de classificagao.

5.6.1 Classificacdo com DenseNet121 no CODEBRIMRec

O primeiro experimento desta fase de classificacdo foi realizado com a
arquitetura DenseNet121, sobre o novo dataset de classificacdo criado a partir
do dataset CODE-BRIM (CODEBRIM 2019), CODEBRIMRec, inicialmente anotado
para deteccao, mas recortado e anotado para produzir um conjunto de dados de
classificagao.

Foi utilizada na rede Dense Blocks. Funcéao de ativagdo ReLU. Otimizador SGD.
Learning Rate 0.1. Batch Size 32. Resolugéo de entrada 224 x 224.

As métricas obtidas sdo apresentadas na tabela 22.

| Precisdo | Sensibilidade | Acurécia | AUC |
0.88 0.90 0.89 0.93

Tabela 22 — Métricas para classificacdo com DenseNet121 no CODEBRIMRec.

5.6.2 Classificacdo com ResNet50 no CODEBRIMRec

O segundo experimento desta fase de classificacdo foi realizado com a
arquitetura ResNet50, sobre o novo dataset de classificacgo CODEBRIMRec, criado a
partir do conjunto de dados (CODEBRIM 2019).

Foi utilizada para a rede de Blocos Residuais. Funcdo de ativagcdo RelU.
Otimizador SGD. Learning Rate 0.1. Batch Size 32. Resolugdo de entrada 224 x
224.

As métricas obtidas sdo apresentadas na tabela 23.
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| Precisdo | Sensibilidade | Acurécia | AUC |
0.91 0.85 0.87 0.74

Tabela 23 — Métricas para classificagdo com ResNet50 no CODEBRIMRec.

5.6.3 Classificacdo com MobileNetV3 no CODEBRIMRec

O ultimo experimento de classificacao foi realizado com a arquitetura MobileNetV3,
sobre 0 novo dataset de classificacdo CODEBRIMRec, criado a partir do conjunto de
dados (CODEBRIM 2019).

Foi utilizada para a rede de Blocos Residuais. Funcao de ativagcao RelLU.
Otimizador SGD. Learning Rate 0.001. Batch Size 32. Resolucdo de entrada 224
X 224.

As métricas obtidas sdo apresentadas na tabela 24.

| Precisdo | Sensibilidade | Acurécia | AUC |
0.88 0.93 0.90 0.95

Tabela 24 — Métricas para classificacdo com MobileNetV3 no CODEBRIMRec.

5.7 Resumo dos Resultados Obtidos

Nesta secéo, apresentamos uma tabela-resumo com todos os resultados obtidos
com a metodologia de uma etapa.

A Tabela 25 apresenta um resumo de todos os resultados obtidos na tarefa de
deteccéo inicial, que deram origem ao ensemble realizado.

A Tabela 26 apresenta um resumo de todos os resultados obtidos na tarefa de
deteccdo. A Tabela 27 apresenta um resumo de todos 0s resultados obtidos na tarefa
de classificagao.

5.8 Aplicacao da Metodologia Duas Etapas para ldentificar
Fissuras

Nesta se¢ao, apresentamos a aplicacdo da metodologia de duas etapas para
identificar fissuras em estruturas de concreto. A Tabela 28 apresenta os resultados
obtidos.

Este experimento foi realizado sobre o conjunto de teste do CODEBRIMRey,
uma vez que a divisdo adotada nos experimentos foi 70-20-10, este experimento é
realizado em 10
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Arquitetura Base Classes Precisao Sensi- F1 score | Acuracia mAP
9 Dados Patologia bilidade (0.5)
YOLO CODEBRIM 5 0.49 033 0.39 024 051
Faster
RONN CODEBRIM 5 0.35 0.20 0.23 016  0.18
TOOD CODEBRIM 5 0.37 0.21 0.07 015 0.8
SV”lefmb'e CODEBRIM 5 0.55 0.21 0.30 0.18  0.30
YOLO CODEBRIMRev 5 0.14 0.34 0.19 009 034
E%;S;e;\rj CODEBRIMRev 5 0.21 0.33 0.25 0.14  0.35
TOOD CODEBRIMRev 5 0.05 0.49 0.10 005 0.42
YOLO CODEBRIMRev 1 0.14 0.31 0.19 015 027
E%S,Ele,\rl CODEBRIMRev 1 0.26 0.37 0.30 021 033
TOOD CODEBRIMRev 1 011 0.40 017 016  0.36
Evné’gmb'e CODEBRIMRev 1 0.08 0.43 0.14 017 044
Elr,\‘j‘semb'e CODEBRIMRev 1 0.08 0.43 0.14 0.14  0.39

Tabela 25 — Resumo dos experimentos para a tarefa de detecgao.

Arquitetura | Patologia | Acurdcia | Sensibilidade | Preciséo | F1 score |
YOLO Mancha Corrosdo  66.99 77.63 77.63 77.63
Fissura 52.43 87.72 54.35 67.11
Eflorescéncia 66.02 77.14 50.00 60.67
Barra Exposta 83.50 94.55 78.79 85.95
Lascamento 74.76 90.16 73.33 80.88
Faster RCNN Mancha Corrosao  66.02 72.37 79.71 75.86
Fissura 57.28 84.21 57.83 68.57
Eflorescéncia 82.52 85.71 69.77 76.92
Barra Exposta 88.35 94.55 85.25 89.66
Lascamento 75.73 83.61 77.27 80.31
TOOD Mancha Corrosdo  72.82 96.05 74.49 83.91
Fissura 55.34 94.74 55.67 70.13
Eflorescéncia 34.95 94.29 33.67 49.62
Barra Exposta 60.19 96.36 57.61 72.11
Lascamento 58.25 95.08 59.18 72.96

Tabela 26 — Resumo dos experimentos para a tarefa de classificacdo com deteccao.

As deteccgdes sao realizadas com o ensamble WBF, que resulta das deteccdes
obtidas com as redes YOLO, Faster R-CNN e TOOD. Essas deteccdes sao recortadas
para classificagao.

O classificador utilizado € o MobileNetV3. A Tabela 27 resumiu os experimentos
com trés redes de classificacdo diferentes e, em comparacdo com DenseNet121 e
ResNet50, a rede que obteve melhor desempenho foi a que utilizou a técnica de
aprendizado de maquina.
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, Base Classes o i ACi
Arquitetura Dados Patologia Precisdo | Sensibilidade | AUC | Acurécia
DenseNetl2l copeBRIMRec 5 0.88 090 093  0.89
ResNetS0  copeBRIMRec 5 0.91 085 074 087
MoblleNetV3 * copesrIMRec 5 0.88 093 095 090

Tabela 27 — Resumo dos experimentos para a tarefa de classificagéo.

. . Nao
Confianca | Fissuras Fissuras Total
0.3 204 10 214
0.4 133 2 135
0.5 70 0 70

Tabela 28 — Aplicacado do método duas etapas para identificar fissuras.

5.9 Discussoes

A seguir, discutimos os resultados obtidos nesta tese: identificacdo de patologias
em estruturas de concreto armado em uma etapa, conforme apresentado na literatura,
e em duas etapas, propostas nesta tese. As tarefas envolvidas sao a deteccéo e a
classificagéao.

A Tabela 29 apresenta os resultados da classificacdo dos tipos de patologias.
Os resultados apresentados nesta tese utilizaram o conjunto de dados CODEBRIM. Os
resultados apresentados pelos demais autores utilizam o conjunto de dados Ozgenel.
Os trabalhos que utilizaram conjuntos de dados Ozgenel lidam com bases de dados
balanceadas e com imagens recortadas de fissura, 0 que caracteriza uma tarefa em
condi¢cdes mais controladas. Essas condi¢cdes resultam em conjuntos que permitem
métricas muito elevadas. A base usada nesta tese possui imagens que retratam a
realidade de imagens de patologias em estruturas de concreto armado, com ruidos,
tais como pichacdes, que melhor representam casos realistas, que foi o objetivo da
pesquisa.

Inicialmente, foi aplicado o método que utiliza a identificacdo das patologias em
uma unica etapa. Para esta tarefa, foram utilizadas trés arquiteturas de redes diferentes.
Esta abordagem demonstrou que é possivel identificar as patologias de forma mais
direta, porém sem uma analise especifica de cada uma.

Este problema analisado apresenta ainda a particularidade de que mais de uma
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Autor Métrica Acuracia %
Resultado DenseNet121 (Tese autor) 89.00
Resultado ResNet50 (Tese autor) 87.00
Resultado MobileNetV3 (Tese autor) 90.00
Paper publicado (Diniz et al. 2023) 99.43
Alipour (Alipour e Harris 2020) 98.60
Arafin2024 (Arafin, Billah e Issa 2024) 91.98
Bai (Bai et al. 2020) 95.92
Jitendra (Jitendra et al. 2020) 98.60
Kim (Kim, Kim e Lee 2020) 99.98
Pal (Pal et al. 2021) 98.00
Ugne (Orinaité et al. 2022) 99.00

Tabela 29 — Resultados da tarefa de classificacao do tipo de patologia em imagens
recortadas.

patologia pode estar presente na mesma regiao. A Figura 30 exibe casos de patologia
de concreto. E possivel visualizar barras de aco expostas, sendo que, neste mesmo
ponto, ha fragmentacao do concreto e as barras de ago apresentam corrosao. Esta
figura foi utilizada na rede de deteccao treinada para testar quais patologias poderiam
ser identificadas.

Figura 30 — Imagem de patologias no concreto antes da deteccdo com YOLO
(CODEBRIM 2019). Elaborada pelo autor.

A Figura 31 mostra o resultado da identificagdo com uma das redes utilizadas
em uma unica etapa. Um retdngulo amarelo, a caixa delimitadora, indica o local das
patologias identificadas. A rede conseguiu detectar a exposi¢cao de armadura, neste
caso € exibida a confianga da detecc¢édo de 70%, a fragmentacao, e, por fim, a corroséo
da armadura.
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Spcloton: 070, Expossdiion, Coroaoniion

Figura 31 — Imagem de patologias no concreto apds deteccao com YOLO (CODEBRIM
2019). Elaborada pelo autor.

Uma agéo importante consiste em revisar sempre o conjunto de dados utilizado,
etapa que faz parte das acdes de treinamento de redes neurais. Particularmente,
o conjunto de dados, CODEBRIM, requer algumas analises quanto a sua revisao.
Identificar possiveis inconsisténcias e corrigi-las para permitir um melhor aprendizado
da rede neural, mas também entender a padronizagédo dos critérios de anotacéo.

O aprendizado de uma rede neural esta diretamente relacionado a qualidade das
anotag6es do conjunto de dados. Uma anotagéo com erros resulta em um aprendizado
deficiente. A capacidade da rede neural de detectar um determinado objeto dependera
dos dados utilizados no aprendizado. Por exemplo, se apresentarmos a patologia de
corrosao em vez de fissuragéo, sera detectada a corrosdo em vez da fissuragao.

Uma revisdo completa do conjunto de dados foi realizada para detectar
possiveis inconsisténcias nas anotacdes sobre a patologia de fissuras no concreto.
Alguns numeros estavam completamente errados quanto ao posicionamento da caixa
delimitadora; esses casos foram possivelmente devidos a rotacao da imagem apés
a anotacao. Outra melhoria foi 0 melhor aproveitamento das fissuras presentes nas
imagens, que ndo haviam sido anotadas.

E possivel aumentar a sensibilidade de deteccdo para identificar mais casos
de patologias, embora com prejuizo a precisdo. Em contrapartida, essa abordagem
aumenta o numero de falsos positivos na fase de detecg¢ado. Este ndo é um problema,
visto que o objetivo é identificar o maior nimero possivel de patologias, desde que
seja possivel eliminar os falsos positivos. A eliminacao de falsos positivos € possivel
com a abordagem adotada no método apresentado nesta tese, que envolve uma rede
especialmente treinada para a tarefa de classificacao.
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Existem casos em que as imagens contém elementos que podem levar a falsas
identificacdes. E importante analisar estes casos e é por isso que este critério foi
utilizado quando da analise do conjunto de dados a ser utilizado. A Figura 32 - A
mostra um caso de manchamento do concreto que foi identificado como fissuracao do
concreto. Ha casos em que o formato dessas manchas pode dificultar a identificacao.
A Figura 32 - B mostra casos em que 0 aco exposto foi confundido com fissuras no
concreto. Embora o aco exposto possa vir acompanhado de fissuras, neste caso, a
patologia mais importante a identificar seria o proprio aco exposto. A Figura 32 - C
mostra uma junta confundida com uma trinca. Este caso € um tanto complexo, pois
ha casos de fissuras indesejadas em juntas, mas também pode ser caso de junta
especifica para dilatacao, por exemplo. Um especialista precisa avaliar este caso.

(B) Barra Exposta

(C) Junta

(A) Mancha de Corrosao

Figura 32 — Falso positivo. Elaborada pelo autor.

A tarefa de deteccao, de localizar um artefato em uma imagem mais geral, €
mais complexa do que a simples classificacdo. A classificagdo costuma ser menos
complexa, pois consiste simplesmente em classificar toda a imagem a ser processada;
por outro lado, a deteccao tem essa mesma atividade, mas em um recorte da imagem
que precisa ser localizada, exigindo, portanto, mais processamento. A anotacéo de
classificacao e deteccao também é diferente.
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A classificacdo basta informar a classe de classificagao a que pertence uma
imagem. Em caso de detec¢éo, € necessario localizar o artefato a ser classificado na
imagem para gerar a marcagao, e a quantidade de artefatos em uma mesma imagem
pode ser numerosa. A marcacao de artefatos na anotacéo para deteccao pode ser
subjetiva, sendo importante que um profissional qualificado a realize e, em muitos
casos, pode ser dificil, dependendo de como o artefato a ser classificado aparece
na imagem. Estas ultimas dificuldades podem resultar em erros ou imprecisdes nas
anotacoes.

O maior grau de dificuldade nas anotacdes de deteccao torna esta tarefa mais
demorada e dispendiosa, o que pode levar a disponibilidade de menos conjuntos de
dados. Também pode resultar em conjuntos de dados de qualidade inferior, 0 que afeta
a qualidade do treinamento de uma rede neural e a capacidade de deteccao da rede
treinada.

A deteccado de artefatos em imagens gera partes identificadas pela caixa
delimitadora, que podem ser recortadas para gerar novas imagens que, uma vez
detectadas, podem ser classificadas. Esta classificacdo sera tdo precisa quanto a da
rede neural treinada e utilizada.

Como a deteccéo nédo é totalmente precisa, algumas imagens resultantes sao
classificadas incorretamente. Esses erros podem ser identificados por meio de uma
nova classificacdo com uma rede neural melhor treinada para esta tarefa. Por exemplo,
isto € possivel se a rede de classificagao for treinada com um conjunto de dados maior.
Como a anotagao para classificacdo € mais facil do que a detecg¢ao, ndo é incomum
que o conjunto de dados de classificacdo contenha uma quantidade muito maior de
dados.

Ainda que diversos fatores sejam desafiadores para o uso de redes neurais, €
perfeitamente possivel seu uso para a identificacao de patologias. A Figura 33 mostra
um caso de sucesso de deteccédo positiva.

O experimento descrito na secao 5.8 apresenta um exemplo de aplicacdo da
metodologia de duas etapas para a identificacdo de fissuras em estruturas de concreto.
O senso comum adota confianga de 0,5 e evita valores menores. Este pensamento &
justificado para evitar um nimero maior de falsos positivos. Os resultados nos mostram
que a adocéao de confianca de 0,3, um exemplo de valor menor que 0,5, permite a
identificacédo de trés vezes mais objetos, neste caso, patologia, mais especificamente
fissuras. Este exemplo, em contrapartida, resulta em maior nimero de falsos positivos.
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Figura 33 — Deteccéao positiva. Elaborada pelo autor.
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6 Conclusao

Esta tese apresentou um método promissor com potencial para contribuir
para a area de inspecao visual de estruturas de concreto armado. A metodologia
proposta, fundamentada em um ensemble de redes neurais convolucionais para
deteccéo e classificacdo de patologias, demonstrou capacidade de agilizar a obtencao
de resultados em comparac¢dao com abordagens tradicionais. O trabalho evidencia como
técnicas de aprendizado profundo podem ser aplicadas de forma efetiva neste dominio,
apresentando resultados que sugerem sua viabilidade para implementacdao em cenarios
praticos. O método desenvolvido possui caracteristicas que o tornam adequado para
aplicagao em inspecgdes reais de estruturas, podendo auxiliar profissionais da area na
identificacédo precoce de patologias, na priorizacédo de intervengdes de manutencgao e
na elaboragéo de laudos técnicos mais precisos e fundamentados. Adicionalmente, a
abordagem proposta tem potencial para ser integrada a sistemas de monitoramento
continuo de infraestruturas, contribuindo para uma gestao mais eficiente do patriménio
construido e para a extensao da vida util das estruturas de concreto armado.

Os resultados apresentados nesta tese indicaram a possibilidade de ganhos
significativos na area e sugerem que € possivel desenvolver recursos efetivos com
materiais e técnicas existentes, podendo estimular o surgimento de novos conjuntos de
dados e, consequentemente, de solugdes inovadoras para o campo da inspecao de
estruturas de concreto armado.

E possivel observar nos experimentos realizados, mais préximos da realidade
das imagens reais, que 0 método apresenta boa capacidade de identificacao de
patologias no concreto, igualmente indicada com testes de imagem individualizados
em boas condi¢cdes, mas permite o questionamento sobre a melhoria da preciséo e
a eliminacéao de falsos positivos. O modelo proposto permite detectar robustamente
as patologias presentes nas imagens, mesmo ao custo de muitos falsos positivos. E,
no segundo passo, temos uma forma eficiente de eliminar quase a totalidade dos
falsos positivos com o uso de um classificador especifico treinado para as classes de
patologias pretendidas.

Ha casos em que a deteccao da patologia e a consequente classificagdo podem
ser dificeis ou mesmo impossiveis por ndo estarem claramente evidenciadas na imagem.
E o caso das manchas que podem se sobrepor a casos de manchas de corrosao e/ou
de eflorescéncia. Alguns casos de fissuras, que apresentam formato geométrico reto,
também podem ser confundidos com juntas estruturais ou fissuras.

Na pratica, o0 método pode automatizar a identificacdo de patologias em
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estruturas de concreto. A estrutura a ser analisada precisa ser devidamente fotografada,
produzindo imagens da mais alta qualidade possivel. As imagens geradas devem ser
analisadas para verificar sua qualidade e, consequentemente, se é necessario realizar
algum aprimoramento de imagem. Neste ponto de aprimoramento da imagem, este
método pode ser aprimorado por meio de mecanismos automaticos que identifiquem
quais aprimoramentos precisam ser realizados e apliquem, consequentemente, a
melhoria necesséria. As imagens aprimoradas prosseguem entao para a deteccao, com
as regides de possivel patologia indicadas em toda a estrutura. A classificacdo é entao
realizada em regides separadas por detec¢do. O conjunto de imagens identificadas e
classificadas como patologias e a respectiva classificacdo poderao entao seguir para
analise pelo perito, que definira as acdes a tomar.

O método proposto exemplifica como é possivel aprimorar tarefas de identificagcéo
de patologias em imagens de estruturas de concreto, mas muitas melhorias podem
ser exploradas para alcancar resultados ainda mais robustos. As técnicas de visdo
computacional tém feito cada vez mais parte do cotidiano humano, nas mais diversas
areas, onde podem ser aplicadas. Os recursos dessa area estao presentes no dia a
dia das pessoas, embora muitas vezes passem despercebidos. A expansao dessas
técnicas para diferentes areas resulta em um ganho real para o desenvolvimento da
humanidade.

Uma importante etapa na sequéncia da inspecéo visual de patologias em
concreto amorado € a quantificagdo dos danos na superficie das estruturas. Neste
caso, deixamos como sugestao o avango dos estudos para analisar e experimentar a
tarefa de segmentacao.

Devido a complexidade, as anotagdes para classificacao, deteccédo e segmentacao,
possuem maior desafio, tempo e dificuldade de anotacédo, sendo a classificacdo
mais facil, e a segmentagdo a mais desafiadora. Como consequéncia, 0 niumero
de conjuntos de dados para segmentacao é menor que o de classificacdo, sendo
detecc¢do intermediaria. Mesmo assim, ja € possivel encontrar conjuntos anotados de
patologias em estruturas de concreto, que podem ser analisados para trabalhos futuros.

Uma abordagem relevante a ser tambem estudada em trabalhos futuros é
a importancia das caracteristicas. Analisar como os modelos utilizados focam, por
exemplo, em padrdes de fissuras, areas de corrosdo e manchas de umidade. Investigar
qgual modelo contribui mais para cada tipo de patologia. Detectar possiveis vieses, como
se 0 modelo estivesse usando caracteristicas irrelevantes.

Adicionalmente, sugerimos o uso de ativagao de gradiente, combinando o que
a rede enxerga (ativagbes) com o que a rede aprende (gradientes), para identificar
regides importantes nas imagens. Isto pode ajudar na interpretabilidade, mostrando
exatamente onde a rede esta olhando. Validagao, confirmando que as caracteristicas
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relevantes estdo sendo utilizadas. Comparacdo, permitindo comparar diferentes
modelos. Otimizacao, ajudando a entender onde melhorar no treino. E também na
confianca, métrica de qualidade baseada na atencao.

A abordagem de camadas de atencao, neste contexto de deteccéo de patologias
em concreto armado, pode representar um avanco significativo na interpretabilidade e
na eficacia dos modelos. Incorporando esse mecanismo, os modelos conseguem focar
seletivamente nas regides estruturalmente relevantes das imagens, como padrdes
de fissuras, simulando o processo de inspec¢do visual humana. A capacidade de
atribuir pesos diferentes a certas caracteristicas nao apenas melhora a precisdo na
identificacdo de patologias, mas também possibilita obter uma melhor explicacao visual
das decis6es do modelo.
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