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INTRODUCAO

A manifestacdo patoldgica de trincas, fissuras e rachaduras em estruturas de concreto
atuam como indicadores de possiveis falhas estruturais, demonstrando que a resisténcia do
material ndo estd sendo o suficiente para resistir aos esforcos atuantes sob o mesmo. Estas
aberturas, caso ndo tratadas, servem como porta de entrada de agentes agressivos ao interior da
estrutura possibilitando o surgimento de novas degradacgBes, como a infiltragdo de agua e
corrosdo de armaduras (Silva e Cabral, 2014). A eventual negligéncia da manutencdo prévia
destes danos favorece o colapso parcial ou total da estrutura, segundo o IBAPE-SP (2015), 66%
dos acidentes prediais ocorridos sdo relacionados a uma precdaria ou falta de manutencéo.
Portanto, 0 monitoramento de constru¢cbes deve ser realizado sistematicamente e
periodicamente, para garantir a seguranca dos usuarios e transeuntes do respectivo local.

O método tradicional para deteccdo de aberturas no concreto baseia-se na observacéo e
inspecdo visual de profissionais técnicos, no entanto, Su e Wang (2020) explica que estes
métodos sdo trabalhosos, demorados e comumente apresentam perigos ocultos a seguranca dos
inspetores. Diante disto, diversas tecnologias computacionais como processamento de imagens,
visdo computacional e aprendizado de maquina sdo aplicadas com intencdo de fornecer uma
metodologia para identificacdo de rachaduras eficiente e segura. Em especial destaca-se a rede
neural convolucional (CNN), habilitada com a alta capacidade de analisar fotos e videos, sendo
eficaz em identificar padrGes e aprender caracteristicas associadas as imagens, conseguindo
classificar os mais diversos tipos de objetos.

Diante desse cenario, estudos como os dos pesquisadores Arafin et al. (2022), Hussain et
al. (2024) e Zadeh et al. (2023) objetiva a avaliagdo do desempenho de CNN pré-treinada no
banco de dados da ImageNet para deteccdo de rachaduras de concreto. Estas pesquisas visam
analisar se os respectivos modelos empregues demonstram potencial para o desenvolvimento
de métodos inovadores e eficazes de inspec¢do estrutural. Por conseguinte, a presente pesquisa
tem finalidade de analisar e comparar quatros modelos comuns da literatura com transferéncia
de aprendizado para identificar a arquitetura mais adequada para a tarefa de deteccdo da
manifestacdo patoldgica de aberturas em estruturas de concreto, promovendo avangos
significativos no campo da engenharia civil e da manutencéo preditiva.

MATERIAL E METODOS

O vigente projeto fundamenta-se nos conceitos metodoldgicos definidos por Gil (2017),
atuando como uma pesquisa exploratéria em seu objetivo de estudo, com o intuito de
aprofundar o conhecimento na area de aprendizado profundo para classificacdo de imagens.
Dito isto, a pesquisa classifica-se como de natureza aplicada, pois tem como proposito dirigido
a solucdo do problema de pesquisa, havendo abordagem quantitativa para a analise dos
resultados.
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Dados Experimentais

O banco de dados empregado neste experimento origina-se de imagens coletadas
aleatoriamente de trés pesquisas: Ozgenel (2019), Dorafshan et al. (2018) e Xu et al. (2019).
Contendo 25.000 imagens de diversas superficies de concreto como edificagdes, pontes, decks,
patios e paredes, as amostras dividem-se em dois subconjuntos para classificacdo: o primeiro
refere-se a superficies sem ocorréncia de rachaduras, enquanto o segundo contempla cenarios
positivos para a manifestacdo patologica, conforme as amostras demonstradas na Figura 1.

Positivo Positivo Negativo Negativo Negativo Positivo
(Com rachadura) (Com rachadura) (Sem rachadura) (Sem rachadura) (Sem rachadura) (Com rachadura)
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As imagens originais sdo constituidas em pixels da escala de RGB no intervalo numérico
entre [1, 255], esses valores requerem alto custo computacional para o treinamento dos
modelos. Portanto os valores sdo normalizados para [0, 1], consequentemente os algoritmos
terdo melhor performance computacional ao executar opera¢cdes matematicas com as amostras.
Em seguida as imagens sdo redimensionadas para (224, 224, 3), os dados sdo divididos
aleatoriamente em 3 subconjuntos, 17.500 (70%) para o treinamento, 5.000 (20%) para
validacdo e 2.500 (10%) para teste, mantendo a proporcao de 50% de cada categoria.

Construcéo dos Modelos

Os avancos do aprendizado profundo proporcionado pelas CNN impulsionaram a
solucéo de tarefas associadas ao reconhecimento de imagens. A partir de uma quantidade de
dados de treinamento suficiente, as CNN podem aprender as caracteristicas representativas
completamente baseadas nessas amostras e aplica-las a problemas especificos. Porém salienta-
se que a eficiéncia de uma arquitetura de rede neural limita-se a quantidade ou pela baixa
qualidade dos dados. A transferéncia de aprendizado (TL) surge como uma técnica poderosa
neste ambito, pois possibilita o aproveitamento do conhecimento prévio de modelos existentes
com intuito de reutiliza-los em outros dominios. Por conseguinte, a TL possibilita contornar a
problematica da escassez de dados de treinamento, acrescentando-se do fato que os recursos
genéricos influenciam positivamente na classificacdo de rachaduras de concreto.

A abordagem de TL utilizada refere-se & extracdo de recursos conforme ilustrado na
Figura 2, por intermédio da selecdo de modelos pré-treinados no ImageNet, além do ajuste de
novas camadas classificadoras de acordo com o numero de saidas e o treinamento do modelo
no novo conjunto de dados.

(i) Carregar o modelo pré-treinado (ii) Congelar as camadas  (iii) Substituir as (iv) Treinar as redes no novo conjunto de dados
Camadas iniciais que pré-treinadas da CNN dltimas camadas
q Camadas finais que

aprenderam recursos 3 Novas camadas para
aE baixo nivel, como aprenderam recursos Car_na'da_s Soouchn i aprender recursc?s
)y especificos de classe treindveis com os pesos da

Banco de dados de treinamento
para classificagdo de imagens

bordas, arestas, cores. ImageNet especificos de fissuras i ? de concreto com rachaduras
1 milh@o de imagens, 100 classes Duas classes Nova rede neural treinada

Figura 2. Infografico da metodologia para extragdo de recursos com transfer learning. IFAL, 2024.
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A selecdo das CNN baseou-se na busca extensiva de modelos apresentados na literatura
cientifica atual que performaram em diversas atividades de visdo computacional e classificacéo
de imagens, sendo contempladas neste presente trabalho: VGG16 (Simonyan e Zisserman,
2015), MobileNetV2 (Sandler et al, 2018), InceptionV3 (Szegedy et al., 2016), Xception
(Chollet, 2017).

A. VGG16. Esta arquitetura tem como caracteristica a sua simplicidade e eficiéncia,
composta por 13 camadas convolucionais empilhadas seguidas de 3 camadas totalmente
conectadas. A profundidade da rede facilita o aprendizado da hierarquia complexa das
caracteristicas da imagem, porém apresenta menor eficiéncia em termos de uso de
memodria decorrente da grande quantidade de parametros do modelo.

B. MobileNetV2. Tendo como fundamento a sua utilizacdo em dispositivos madveis e
embarcados, a arquitetura apresenta boa performance enquanto minimiza a quantidade
de parametros e operagdes matematicas o possivel. O modelo introduz o uso de estrutura
residual invertida em conjunto com camadas de convolugdes separaveis para aumentar
0 desempenho e manter o baixo custo computacional.

C. InceptionV3. O coragdo desta arquitetura sdo os modulos Inception, os quais combinam
diversas convolugdes com diferentes tamanhos de filtros executados paralelamente, isto
permite capturar diversas caracteristicas da imagem em multiplas escalas. Ao mesmo
tempo em que emprega a suavizacao de rotulos para diminuir a tendencia e confianca
excessiva da rede em suas previsoes, evitando o fendmeno de overfitting.

D. Xception. Surgiu como uma versdo estendida da arquitetura Inception, substituindo os
tradicionais moédulos Inception por camadas de convolucédo separavel em profundidade.
Estas camadas utilizam menos parametros e requerem custo computacional menor em
comparacdo as camadas regulares de convolugdo, enquanto mantem alto desempenho
em classificacdo de imagens.

Aprendizado Supervisionado

O procedimento de treinamento das arquiteturas sucede através do aprendizado
supervisionado, cada amostra é comparada com sua classe verdadeira e com a predi¢do do
modelo, os resultados serdo analisados por um supervisor externo da rede, direcionando o
reajuste eficiente dos pesos. As configuracdes dos hiperparametros do procedimento ocorreram
de forma empirica objetivando sua otimizacao, estabelecendo 20 épocas de treinamento, com
lotes de 32 amostras, uma taxa de aprendizado inicial de 1 x 10~3, usando func&o de perda de
entropia cruzada e otimizacao estocastica eficiente por intermédio de ADAM. Ainda convém
mencionar que adotou-se a reducdo da taxa de aprendizado pelo fator 0,1 caso o erro no
conjunto de validagdo ndo diminuir por trés épocas consecutivas.

Medidas de Desempenho

A avaliacdo do desempenho dos diferentes modelos aplicados a solucéo desta tarefa,
ocorre por meio de quatro métricas. Acuracia refere-se a proporcéo de classificagBes corretas
para a quantidade total de amostras. Precisdo analisa a exatiddo da quantidade de imagens com
rachaduras que foram previstas corretamente. Sensibilidade calcula a porcentagem de imagens
previstas corretamente para manifestacdo patoldgica em relacdo ao nimero total de amostras
de fissuras. Pontuacdo F1 representa a média harmonica entre precisao e sensibilidade.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Os experimentos nesta pesquisa foram conduzidos no ambiente computacional do Google
Colaboratory, versdo Colab Pro, em conjunto com a linguagem de programacao Python. As
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redes neurais artificiais foram implementadas através das versdes dos frameworks Tensorflow
e Keras disponibilizadas pelo proprio notebook na nuvem.

A performance dos 4 modelos pré-treinados validou-se a partir do uso do mesmo banco
de dados para detec¢édo de rachaduras de concreto, a Figura 3 ilustra o historico do aprendizado
supervisionado ao longo de 20 épocas. Optamos por monitorar ao final de cada época o calculo
das previsoes corretas das amostras de validacdo, salvando os pesos do modelo correspondente
a época que obteve o melhor resultado, disposto na Tabela 1. Observa-se que VGG16
conquistou o melhor desempenho entre as redes durante o treinamento, com a maior acurécia e
menor perda, a0 mesmo tempo em que obteve pior resultado total no processo de validacéo. O
InceptionV3 efetuou péssimo exercicio de treino, enquanto performou apenas 0,56% mais
adiante da acuracia de validacdo do VGG16, consagrando-se como a segunda pior rede no geral.
As redes MobileNetV2 e Xception tiveram desempenhos semelhantes, demonstrando robustez
a solucdo da tarefa, entretanto MobileNetV2 alcanca a acuracia ligeiramente melhor nas
amostras de validacdo, sugerindo ser a escolha solida para deteccéo de rachaduras de concreto.
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Figura 3. Perda (a) e acuracia (b) durante o procedimento de treinamento e validacdo. IFAL, 2024.

Tabela 1. Comparacdo dos modelos salvos com os melhores pesos e resultados. IFAL, 2024.

Modelo Melhor Acuracia Perda Parametros|Tamanho
Pré-treinado | Epoca | Treino |Validacdo| Treino |Validacdo| (Milhdes) (MB)
VGG16 17 |95,21% | 89,32% |14,54% | 28,84% 14.764 56,32

MobileNetV2 19 [92,05% | 90,50% |20,00% | 24,39% 02.260 08,62
InceptionV3 13 [91,90% | 89,84% |21,07% | 26,15% 21.806 84,19
Xception 18 [92,06% | 90,38% |20,66% | 24,48% 20.861 79,58

Embora o aprendizado supervisionado quantifiqgue a performance de cada modelo
durante o treinamento, salienta-se a necessidade de analisar a eficiéncia das arquiteturas sob
imagens nunca visualizadas. Portanto, empregamos o subconjunto de teste com a finalidade de
simular um ambiente experimental, estas amostras foram analisadas individualmente pelas
CNN e suas classificacdes expostas na Figura 4. Calculamos as métricas de desempenho de
acordo com os valores da matriz de confusdo, como disposto na Tabela 2, visualizamos que
VGG16 obteve a pior acuracia ao mesmo tempo que tem a segunda melhor precisdo; Xception
e InceptionV3 alcangam valores semelhantes, com diferenga de 1,16% de preciséo favoravel a
Xception; MobileNetV2 se consagra com a melhor acurécia e precisdo dentre 0os modelos,
porém apenas apresenta sensibilidade superior a VGG16.
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Figura 4. Matriz de confusdo dos modelos pré-treinados no subconjunto de teste. IFAL, 2024.

Tabela 2. Desempenho dos modelos no subconjunto de teste. IFAL, 2024.

Arquitetura | Acuracia | Preciséo | Sensibilidade | Pontuacéo F1
VGG16 89,84% | 92,64% 86,56% 89,50%
MobileNetV2 | 91,48% | 94,58% 88,00% 91,17%
InceptionV3 | 90,24% | 90,83% 89,52% 90,17%
Xception 90,24% | 91,99% 88,16% 90,03%

A tabela 3 apresenta uma comparagéo dos resultados obtidos em pesquisas semelhantes
com o desempenho do melhor modelo do presente estudo. Embora as métricas dos modelos de
Hussain et al. (2024) e Zadeh et al. (2023) tenham alcancado acurdcia maior em seus dados de
teste, salienta-se que o dataset utilizado em ambos os trabalhos contém baixa generalizacdo de
imagens. Isto é, as arquiteturas foram treinadas e testadas apenas para classificacao de trincas
em superficies de concreto limitadas, enquanto alimentamos a MobileNetV2 em trés bancos de
dados distintos e Arafin et al. (2022) emprega amostras de locais distintos. Os valores mostram
gue MobileNetV2 obtém acuracia semelhante ao modelo de Arafin et al. (2022), a medida que
estabelece uma preciséo superior de 11,58%. Indicando a capacidade do modelo em convergir
a resultados robustos, em especial a classificacao correta de superficies de concreto com trincas.

Tabela 3. Comparacdo do desempenho dos modelos de trabalhos relacionados. IFAL, 2024.

Trabalho Acuracia | Preciséo Aplicacéo
Hussain et al. (2024) 99,85% - Deteccédo rachaduras de concreto em
Zadeh et al. (2023) 98,90% | 98,90% superficies de edificios.
Arafin et al. (2022) 91,00% | 83,00% .
Deteccéao rachaduras de concreto em

Melhor modelo deste

0 0, ici 0 i
estudo (MobileNetV2) 91,48% | 94,58% | superficies de construcdes variadas.

CONCLUSOES
O uso de tecnologias avancadas de visdo computacional, como as CNN pré-treinadas

aliadas ao uso de transferéncia de aprendizado, demonstrou ser uma abordagem promissora
para a inspecdo e deteccao da manifestacdo patoldgica de rachaduras em estruturas de concreto.
Esta metodologia oferece uma alternativa segura em comparacdo aos métodos tradicionais de
inspecdo e monitoramento predial, contribuindo para a seguranca de profissionais técnicos e
eficiéncia laboral.

Embora o MobileNetV2 tenha apresentado alta aplicabilidade a solucdo desta tarefa,
assim como outros modelos, ainda se mantém algumas limitacGes relacionadas ao escopo deste
trabalho, como o aumento da generalizagdo dos algoritmos para diferentes tipos de condigdes
das rachaduras. Assim como a possivel expansdo do banco de dados para a incluséo de novas
categorias de manifestacdes patologicas de concreto, tendo como foco aumentar a variedade de
danos em estruturais que possam ser detectados pelas maquinas preditivas.
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