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RESUMO

A aplicacdo de tecnologias como a inteligéncia artificial (IA) em processos produtivos vem otimizando
diversas realidades industriais. Na construgao civil, a IA pode ser empregada em diferentes abordagens,
uma delas ¢ na inspeg¢do predial. Verifica-se a incidéncia de estudos que aplicaram IA para a
classificacdo de fissuras em matérias homogéneos como concreto € pavimentacdo asfaltica, porém, a
literatura carece de aplicagdes em materiais como o revestimento argamassado. Os estudos que foram
feitos com esse tipo de material sdo focados no revestimento liso € com pintura, ndo levando em
consideracdo os diferentes tipos de acabamento superficial existentes. Em vista disso, essa pesquisa teve
com objetivo avaliar o desempenho da aplicacdo de IA, por meio de redes profundas, para a classificagdo
de fissuragdes em revestimento argamassado com diferentes tipos de acabamento superficial. Para isso,
foi elaborado um banco de dados publico de imagens de fissuras em revestimento argamassado
considerando diferentes tipos de acabamento superficiais, sendo eles: tipo liso, tipo grafiato e tipo
chapiscado. Elaborou-se um banco com 33088 imagens que passaram por um processo sistematico de
rotulacdo a partir de classes definidas no estudo. Foram realizados treinamentos de redes por meio de
transferéncia de aprendizagem utilizando a VGG16 em diferentes agrupamentos dos acabamentos.
Verificou-se que a acurécia do treinamento varia de acordo com o acabamento superficial e com o
balanceamento dados. A partir disso, pontos foram levantados em relagdo as caracteristicas do banco de
dados elaborado nessa pesquisa e hipoteses verificadas. O banco ficara disponivel para pesquisadores
implementarem estudos na area. Verificou-se que o acabamento do tipo grafiato foi o que apresentou
um menor desempenho nas medidas de assertividade enquanto o liso e o chapiscado tiveram valores

préximos.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; redes profundas; classificacdo de fissuras, revestimento

argamassado; rede neural convolucional; acabamento superficial



ABSTRACT

The application of technologies such as artificial intelligence (Al) in production processes has been
optimizing several industrial realities. In civil construction, Al can be used in different approaches, one
of them is in building inspection. It is observed studies that applied Al for the classification of cracks in
homogeneous materials such as concrete and asphalt paving, however, the literature lacks applications
in materials such as mortar coating. The studies that have been carried out with this type of material are
focused on the smooth and painted coating, not considering the different types of surface finish that
exist. In view of this, this research aimed to evaluate the performance of the application of Al, through
deep networks, for the classification of cracks in mortar coating with different types of surface finish.
For this, a public database of images of cracks in mortar coating was created considering different types
of surface finishes, namely: smooth type, scrapped type and rough type. A bank was created with 33088
images that went through a systematic labeling process based on classes defined in the study. Network
training was carried out through learning transfer using the VGG16 in different groupings of finishes. It
was found that the training accuracy varies according to surface finish and data balancing. From this,
points were raised in relation to the characteristics of the database elaborated in this research and verified
hypotheses. The bank will be available for researchers to implement studies in the area. It was found
that the graffiti type finish was the one that presented the lowest performance in the assertiveness

measures, while the smooth and chapiscado had similar values.

Keywords: Artificial intelligence; deep networks; crack classification, mortar coating; convolutional
neural network; surface finish
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

O avanco da tecnologia e sua aplicacao nas industrias trouxe uma nova realidade para as
dindmicas produtivas. Essa otimizacdo vem sendo tao significativa que se criou o conceito da
Industria 4.0. Nele, acredita-se que o setor produtivo estd passando pela quarta revolugdo
industrial (SCHWAB, 2018). Dentre as inovac¢des que estdo sendo implementadas na industria,
tem-se a internet das coisas (IoT), realidade virtual (RV), manufatura aditiva, robotica,
inteligéncia artificial (IA), dentre outras (OLSEN, 2020; VAIDAY, AMBAD ¢ BHOSLE,
2018).

No caso da IA, essa tecnologia tem como objetivo desenvolver autonomia de maquinas e
sistemas computacionais para que esses simulem o raciocinio humano, principalmente na
tomada de decisdes. Desse modo, € possivel otimizar processos e atividades repetitivas de longa
escala, que necessitariam de andlises humanas (TAULLI, 2019; TAN, 2018). Esse
processamento inteligente ja vem sendo utilizado em vérias aplicagdes como, por exemplo, para
simular a linguagem humana, realizar predi¢des, agrupar e classificar dados (AHMED, JENOS
e PICCIALLI, 2022).

Nos estudos das engenharias, recursos provenientes da [A ja sdo empregados para solucdo
de diversos problema. Santos (2001) utilizou redes neurais para um procedimento com o
propdsito de determinar uma relagcdo experimental entre o desgaste e o acabamento superficial
de ferramentas de corte. Palomino (2012) aplicou técnicas de redes neurais e analise de cluster
fuzzy em um método de monitoramento estrutural baseado na impedancia eletromecanica.
Nascimento (2022) empregou técnicas de inteligéncia artificial, de correlagdo de imagens
digitais e do conceito de impedancia térmica para estimar o tamanho e a localizagdo de tumores
mamarios. Brito (2022) propds novas metodologias para o diagnostico de falhas de maquinas
rotativas a partir de inteligéncia artificial e analise de vibragdo. Desse modo, observa-se a
multiplicidade de aplicagdo da tecnologia em diversas linhas de pesquisa dentro das
engenharias.

Apesar desse cenario de inovagao, nao sao todos os setores que estao absorvendo o que
esta sendo provido pelos atuais avancos. A industria de construcao civil, apesar da tentativa
constante modernizagdo, ainda estd atrds das outras realidades industriais, principalmente
quando se observa em escala global. Algumas préaticas produtivas desse setor ainda podem ser
consideradas quase que artesanais (NEWMAN, EDWARDS, et al., 2021; MASKURITY,
SELAMANT, et al., 2019). Sendo assim, ¢ possivel observar que a industria da construgao tem

demanda de inovagdes e pesquisa para melhorar o setor.
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Dentre as modernizacdes presentes da industria 4.0 na construgdo civil, verifica-se o
esforco de estudos para aplicar processamento de A em todas as etapas de construcao, indo
desde a elaboracdo do projeto até a fase de uso e manutengdo de edificacdes (FRANCO,
DOMINGUES, et al., 2022; PAN e ZHANG, 2021). Zhang (2021) aplicou a IA para detectar
situacdes de riscos entre a interacdo de alvos e trabalhadores da construgao civil com o objetivo
de melhorar a gestdo de seguranca de obras. Palencia et al. (2021) utilizou o machine learning
para melhorar o processo de decisao para adogcdo de efici€éncia energética em projetos de
Building Information Modeling (BIM) destinados a renovacdo de edificios. Tan (2018)
combinou o uso de inteligéncia artificial com manufatura aditiva para melhorar os processos de
impressao em 3D de edificagdes. Pietro et al. (2019) geraram cronogramas de execugdo para
um projeto de construgdo simples a partir de um modelo de linguagem de IA denominado
ChatGPT.

Uma das atividades na qual se pode aplicar a IA na realidade da engenharia civil ¢ na
inspecao predial. A questdo ¢ que as edificagdes sofrem desgaste e perda de desempenho ao
longo de sua vida util. Desse modo, ¢ necessario realizar monitoramento de seus sistemas e
elementos ao longo de seu uso. Uma das maneiras de executar esses procedimentos ¢ por meio
de inspecdes e vistorias regulares (CHAN, 2019; SILVA e BRITO, 2019). Esses tipos de
servicos costumam a gerar um grande nimero de imagens que devem ser processadas e
classificadas de acordo com os defeitos e manifestagdes patoldgicas encontrados. Isso ocasiona
em uma grande demanda de tempo e dedicagao dos especialistas em questao. Garcia Sobrinho
et al. (2021) realizaram um estudo baseado em inspe¢do predial. A pesquisa gerou 4481
imagens que tiveram que ser classificadas manualmente, atividade que poderia ter sido feita por
uma [A treinada para classificar as categorias da pesquisa.

Visualizando a otimizagdo desse tipo de servico, € possivel treinar um classificador
baseado em IA para catalogar os problemas encontrados nas edificacdes. Um dos tipos de redes
mais utilizadas na classificacdo de imagens sdo as redes neurais convolucionais (CNN).

A CNN ¢ uma arquitetura de rede neural que ¢ muito aplicada no reconhecimento de
imagens. Ela ¢ dividida, basicamente, em camadas convolucionais, camadas de pooling e
camadas densamente conectada. Nas camadas convolucionais, um grupo de pixel € atribuido a
um neuronio, sendo feito isso em todos os pixels da imagem. A partir dessa configuracao, sao
aplicados filtros nesses agrupamentos, com o objetivo de extrair as caracteristicas mais
relevantes da imagem. Dessa maneira, no processo de convolucdo, sdo gerados mapas de
caracteristicas em toda imagem pelos quais € possivel identificar informagdes importantes para

o processo de classificagdo, como bordas e geometrias, considerando a dependéncia e



18

posicionamento dos pixels. No processo de pooling, ocorre a redu¢cdo da dimensionalidade da
imagem. Acontece que, apds o processo de extracao dos mapas de caracteristicas na camada de
convolugdo, essas informagdes podem ser simplificadas, o que diminui a quantidade de pesos
no processo e pode evitar o overfitting. As Gltimas camadas sdo as densamente conectadas, onde
ocorre o processo de classificagdo das imagens a partir das informagdes da extragdo de
caracteristicas definidas nas camadas convolucionais e de pooling (WEIDMAN, 2019; ZEILER
e FERGUS, 2013).

Um fator relevante para o desempenho da rede ¢ o banco de dados que sera utilizado no
processo de treinamento. O banco de dados geralmente ¢ dividido em trés grupos: treinamento,
validacdo e teste. No grupo de treinamento, estdo as imagens que serdo utilizadas para ensinar
a rede qual classe deve ser atribuida a cada imagem. O grupo de validagdo serve para verificar
se a rede estd realmente aprendendo durante a fase de treinamento ou estd simplesmente
memorizando o grupo de treinamento. Por fim, no grupo de teste estdo as imagens que serdo
utilizadas para verificar a capacidade da rede em obter sucesso, ou seja, verificar se ela é capaz
de classificar corretamente um individuo nunca antes visto. A montagem do banco de dados ¢
importante para o sucesso de um treinamento. E necessario que o banco seja grande o suficiente
para rede generalizar e abranger a0 maximo o aspecto da classificacdo desejada. Algumas redes
atuais como a AlexNet e GoogleNet foram treinadas com milhdes de imagens, por exemplo.
Outro ponto importante ¢ o equilibrio entre o banco de dados entre as classes. Isso porque se
alguma classe tiver mais imagens que a outra, ela pode gerar uma tendéncia do ajuste dos pesos
(WEIDMAN, 2019; CHOLLET, 2021)

Desse modo, verifica-se a importancia de ter um banco de dados representativo e
equilibrado para o processo de treinamento de CNN. Um dos bancos de dados mais utilizados
para aplicagdes de reconhecimento de imagens por IA ¢ o ImagemNet. Ele contém mais de 14
milhdes de imagens divididas em mais de 20.000 categorias, todas de dominio publico
(IMAGENET, 2023). Porém, para alguns problemas especificos, objetos de investigacdo
cientifica, as bases de dados publicas atuais ndo costumam a ter informagdes em escala ou
representatividade suficiente. Tendo em vista essa situagdo, alguns estudos como Silva et al.
(2014), Katija et al. (2022) e Leenhardt (2020) tiveram como foco a montagem de bancos de
imagens publicas para investigacoes, destinados para aplicagdes de IA. Pesquisas em algumas
vertentes da engenharia costumam ter dificuldades de encontrar fontes publicas de dados para
estudos de classificacdo. Além disso, mesmo quando ocorre a montagem de um banco de dados
proprio para uma determinada abordagem, eles costumam a ser pequenos quando comparados

com os que foram utilizados para treinamento das CNNs atuais.
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Para resolver essas questdes, utiliza-se a transferéncia de aprendizagem. Nesse processo,
pega-se redes ja treinadas, mantém-se as camadas de convolugdo e de pooling, ¢ se altera
somente as camadas densamente conectadas. No caso, entende-se que as caracteristicas
extraidas no processo de convolu¢do ndo costumam a variar muito entre diferentes objetos.
Desse modo, uma rede treinada para extrair caracteristicas de milhdes de imagens tem grande
capacidade de generalizacdo. Assim, aproveita-se da parte de extracdo de carateristica e sO se
treina a rede para classificar o banco de dados proposto. Esse tipo de abordagem tem sido
aplicado em estudos de classificagdao e obtido bons resultados (GONCALVES, SOUZA e
FERNANDES, 2022; CHAVES, GONCALVES, et al., 2022).

Verifica-se na bibliografia um esfor¢o de pesquisadores para treinar redes classificadoras
em diferentes problemas de construgao civil. Porém, maioria destes estudos trabalham com
materiais homogéneos como concreto € pavimentagdo. Nem todos os materiais aplicados na
construcdo civil possuem superficies de aspecto homogéneo, como € o caso dos revestimentos
de fachadas (LI, WANG, et al., 2017; ZHANG, NATEGHINIA, et al., 2022; JIANG, PANG ¢
LI, 2021; DUNG e ANH, 2019).

As fachadas sdo elementos das edificagdes que ficam expostas ao ambiente externo, ou
seja, sofrem insolagdo, ciclos de secagem e umedecimento, acdo da precipitagdo de chuvas,
variagdes térmicas do ambiente, dentre outros agentes e tipos de intempéries. Dessa maneira,
sdo necessaria inspegdes € manutencdes periodicas nessas regioes da edificacdo. As fachadas
podem ser constituidas de diferentes materiais, um dos mais utilizados para finalizacao ¢ o
revestimento argamassado. Esse tipo de acabamento pode ser aplicado de véarias formas
variando a espessura de seus componentes € o seu tipo de textura, o que resulta em diferentes
caracteristicas em relagdo a seu acabamento superficial (SONNTAG e GRUNEWALD, 2020;
TOMAL, 2017; EDIS, COLEN e BRITO, 2014).

O acabamento superficial mais utilizado ¢ o liso. Nele, realiza-se o desempenamento,
nivelamento e camugamento, obtendo-se o aspecto liso no revestimento. Outra textura possivel
¢ o grafiato. Para sua execucdo, ¢ adicionada grafitina na argamassa, o que resulta em um
aspecto de ranhuras no acabamento. O chapiscado ¢ outro tipo de finalizagdo do revestimento
argamassado. Ele pode ser executado por meio de proje¢ao da argamassa ou um rolo de textura.
Seu acabamento visual d4 um aspecto rugoso no local no qual ¢ aplicado.

Em relagdo categorizacdo de defeitos em revestimento argamassado por meio de CNN. Lee
et al. (2020) utilizaram uma rede neural convolucional de aprendizado profundo do tipo Faster
R-CNN para detectar defeitos multi-classe em fachadas com revestimento argamassado. A

acuracia meédia verificada pelos autores foi de 62,7%. Guo (a) et al. (2020) realizaram a
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classificagdo de defeitos em revestimento argamassado a partir de um conjunto de dados
desequilibrado, usando a VGG16. Para lidar com o conjunto de dados desbalanceado, os autores
utilizaram meta-aprendizagem. Eles obtiveram uma acuridcia de 82,86%. Gui (b) (2020)
realizaram um aprendizado semi-supervisionado com o uso da ResNet 101 e de um filtro de
incerteza para classificacdo de defeitos em fachadas. Os autores atingiram a acuricia de
84,36%.

Entretanto, esses estudos abordam somente o revestimento liso com acabamento em
pintura. Dessa maneira, ndo costumam a considerar diferentes tipos de acabamento superficial
de revestimento, o que diminui a capacidade, até entdo, das redes de generalizar.

Um dos problemas mais comuns de serem encontrados em revestimentos argamassados
sao fissuracoes. O estudo desses tipos de descontinuidades a partir da sua configuragao ja algo
consolidado na ciéncia dos materiais, como € o caso da mecanica da fratura. Por meio dessa
caracteristica ¢ possivel aferir informagdes como algumas propriedades dos materiais e causas
da falha (MECHOLSKY JUNIOR e POWELL JUNIOR, 1982; ABM, 1988). A engenharia
diagnostica de edificagdes segue a logica da mecanica da fratura para caracterizar fissuragoes.
Um ponto relevante ¢ a configuragdo da descontinuidade, se a trinca for vertical, horizontal,
inclinada ou distribuida, ja € possivel descartar diversas possibilidades de causas e encaminhar
uma apurac¢ao mais precisa (THOMAZ, 2020).

Em relacdo a esse tipo de defeito, os estudos relacionados a detec¢do de fissuras em
concreto ja apresentam bons resultados. Chow (2020) elaboraram uma pipeline com
inteligéncia artificial para inspe¢do baseada em imagens de estrutura de concreto. Os autores
obtiveram uma acuracia média no conjunto de teste de 95,60%. Ali et al. (2021) avaliou o
desempenho de técnicas de localizacdo e detecgao de trincas profundas baseadas em CNNs para
estruturas de concreto. No método de deteccao proposto pelos autores, eles obtiveram 96,70%
de acuracia. Islam (2022) desenvolveram uma abordagem de CNN com base em modelos de
transferéncia de aprendizagem usando aumento e transformagdo de dados para deteccdo de
trincas no concreto. Os melhores resultados da pesquisa foram utilizando a VGG16 e a AlexNet,
ambas com acuricia de 99,90%. Chaiysarn (2022) realizaram a deteccdo integrada de
rachaduras, a partir de CNN-FCN, em nivel de pixel via mapeamento fotogramétrico de textura
3D de estruturas de concreto. Os autores obtiveram 99,80% de acuracia.

A superficie de revestimos argamassados sdo mais heterogéneas quando comparadas com
a do concreto armado, o que ndo ¢ tdo explorado nos estudos atuais. Esses sdo focados na
classificagdo multi-classe de defeitos e ndo levam em consideracdo diferentes tipos de

acabamento superficial. Outro ponto ¢ que no caso do concreto, ja se tem bancos de dados
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publicos sobre problemas neste tipo de estrutura, o que pode justificar a incidéncia de mais
pesquisas sobre esse tema e melhores resultados nas métricas de assertividade quando
comparadas com os estudos em revestimento argamassado.

Sendo assim, o presente estudo tem como objetivo verificar se o tipo de acabamento
superficial influencia no desempenho em treinamentos de CNNs para a classificag¢do de fissuras
em revestimento argamassado. Para isso, foi elabora um banco de dados de fissuras em
revestimento argamassado considerando alguns diferentes tipos de acabamento superficial
sendo eles: o liso, o chapiscado e o grafiato. Esse banco ficara disponivel para pesquisadores
realizarem procedimentos de treinamento de redes neurais com diferentes abordagens. Foram
realizados treinamentos de CNNSs, a partir de transferéncia de aprendizagem, com diferentes
configuragdes de agrupamentos das imagens obtidas para o banco de dados. O objetivo € testar
o desempenho do banco de dados de acordo com alguns pontos levantados na sua montagem
como o desbalanceamento em relagcdo a quantidade de imagens em cada tipo de acabamento

superficial definido. A arquitetura de rede utilizada foi a VGG16.

1.1 OBJETIVOS

Verificar se diferentes tipos de acabamentos superficiais de revestimentos argamassado

influenciam no desempenho no treinamento de redes neurais convolucionais.

Objetivos secundarios:

e Montar um banco de dados publicos de imagens de revestimento argamassado com

diferentes tipos de acabamento superficial,
e Verificar fatores que podem influenciar no treinamento de redes profundas de

acordo com os acabamentos superficiais.

1.2 HIPOTESE

Diferentes tipos de acabamento superficiais vao influenciar nas métricas de assertividade

de redes neurais convolucionais.
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CAPITULO 2 - REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico tem como objetivo explicar conceitos, ferramentas que foram
aplicadas, justificar a relevancia da pesquisa e fomentar as discussoes. Para isso, ele foi dividido
em 3 tdpicos principais que sdo: Fundamentagdo e caracteristicas do material; ensaios ndo

destrutivos e inteligéncia artificial.

2.1 FUNDAMENTACAO E CARACTERISTICAS DO MATERIAL

A secao de fundamentagdo e caracteristicas dos materiais tem como foco descrever as
principais propriedades, os conceitos € as descontinuidades relacionadas com o revestimento
argamassado que sdo relevantes para o estudo. Para isso, ela foi dividida em 3 partes. A primeira
trata da Mecanica da Fratura. Nela sdo abordados alguns conceitos importantes para o estudo
explicado como essa vertente da ciéncia utiliza a configuragdo da falha para atribuir
informagdes como: As caracteristicas do material e a causa da descontinuidade. Na segunda
parte, sao abordadas as propriedades da argamassa e dos sistemas desse tipo de revestimento.
Nesse caso, serdo explicadas as propriedades do revestimento argamassado, definigdes, e
fundamentag¢des necessarias para compreensdo de termos. Por ultimo, tem-se o item
Descontinuidades em Revestimento Argamassados. Nele ¢ explicado como a configuragao das

fissuragoes pode ser utilizada no diagnostico dos problemas.

2.1.1 Mecanica da Fratura

O uso de metais para aplicagdes estruturais foi amplificado no século dezenove devido
a revolugdo industrial. Com essa otimizagdo de demanda, teve-se também o aumento de
acidentes relacionados com a maneira e com os propositos nos quais esses materiais foram
empregados na época. Apesar de alguns desses problemas estarem associados com a concepgao
dos projetos das estruturas utilizadas, com o passar do tempo verificou-se que parte dos
acidentes eram causados por deficiéncias pré-existentes nos materiais empregados, como o
inicio de fissuras, que acabavam resultando em falhas. Tendo em vista esse cenario, observou-
se a necessidade de elaborar metodologias que reduzissem a incidéncia desses problemas
(JANSSEN, ZUIDEMA e WANHILL, 2002).

A ideia de evitar a fratura nao € nova quando se observa um contexto geral de evolugao

tecnologica das sociedades. A partir de configuracdes de design, engenheiros e arquitetos
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elaboraram estruturas encomendadas por Farads do antigo Egito e Césares da Roma que até
hoje estao de pé. Isso € observavel, também, em pontes na Europa do periodo da renascenca.
Na Figura 1 ¢ possivel verificar a configuracdo de uma ponte romana projetada em arco
visualizando a transmissao das cargas da estrutura como tensdo de compressao, o que otimizava
o potencial dos materiais mais utilizados antigamente nesse tipo de aplicagdo (ANDERSON,

2005).

Figura 1 - Esquema de design de ponte romana

Fonte: (ANDERSON, 2005)

Com o passar do tempo e evolucdo de estudos, a tecnologia de analisar as falhas para
garantir o desempenho de materiais se tornou uma linha de conhecimento consolidada e
desenvolvida. Nesse contexto, surgiu a mecanica da fratura, matéria que analisa o
comportamento dos matérias que possuem descontinuidades pequenas ou trincas (BROEK,
1982).

A partir da mecanica da fratura € possivel avaliar a integridade estrutural de corpos. Isso
pode determinar qual ¢ emprego mais adequado para um componente ou levantar informagdes
de como melhorar a produgdo desses. Desse modo, pode-se analisar o comportamento dos
materiais e as possiveis causas de fratura decorrentes de seu processo de fabricagdo ou durante
sua operagdo. Essa abordagem viabiliza intervengdes preventivas com o foco de evitar a falha
de materiais e otimizar sua vida util (ASKELAND e WRIGHT, 2016).

Segundo Callister Junior e Rethwisch (2016), “a fratura consiste na separacdo de um
corpo em duas ou mais partes em resposta a imposi¢ao de uma tensao estatica e em temperaturas

que sdo baixas em relagdo a temperatura de fusdo do material”. Os autores destacam que a
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fratura pode ocorrer, também, devido a fluéncia (resultado da deformacdo do material) e a
fadiga (que ocorre quando sdo impostas tensoes ciclicas).

A falha pode ocorrer em dois modos que sdo: Fratura ductil e fratura fragil. O termo
fragil e ductil estd relacionado a capacidade do material de deformar mediante a uma
solicitacdo. No caso dos matérias ducteis, esses conseguem absorver uma grande parte da
energia antes da falha. Desse modo, tem-se uma deformagao maior antes do material romper.
Ja os matérias frageis apresentam pouca ou nenhuma deformacgao, o que resulta em falhas mais
abruptas, sem aviso prévio (ANDERSON, 2005).

O desenvolvimento de uma fratura pode ser dividido em duas fases. Ao se aplicar uma
solicitagdo, primeiro tem-se a formagao das trincas e depois sua propaga¢do. A maneira na qual
a trinca se propaga pelo material influencia, diretamente, na modalidade da sua falha
(CALLISTER JUNIOR ¢ RETHWISCH, 2016).

Com a evolugdo dos estudos da mecanica da fratura, verificou-se a necessidade de
compreender melhor os mecanismos de fratura. Um dos fatores que influenciam no surgimento
e propagacao de trincas ¢ a concentragdo de tensoes. Quando se tem algum defeito em um
material, sobre uma for¢a aplicada, ocorre um acumulo de tensdo nas extremidades dessa
descontinuidade fazendo com que essas regides fiquem propicias a nucleagao e propagacgao de
trincas (JANSSEN, ZUIDEMA e WANHILL, 2002).

Isso pode ser observado na Figura 2. Na secdo X-X’ da imagem (a) dessa figura,
observa-se um vazio que reduz a secao transversal do material perpendicular ao carregamento
0y- Isso faz com que a carga sobre a regido desse vazio, que nas outras partes do material estava
distribuida em uma se¢do continua, se concentre nas extremidades do defeito. O perfil de
tensdes que demonstra esse acumulo de tensao pode ser observado na imagem (b). Desse modo,
essa concentragdo de tensdes pode ser grande o suficiente para superar a resisténcia do material
a respectiva solicitagao.

A configuracdo do modo de deslocamento das superficies no processo de propagacdo da
trinca depende do tipo de solicitacao que foi realizada. Na Figura 3 ¢ possivel verificar as 3
modalidades de deslocamento das superficies de uma trinca. No modo I, tem-se um esfor¢o de
tracdo que divide o material puxando as duas superficies em dire¢cdes opostas. Ja no modo II,
ocorre um esforco de cisalhamento no qual as superficies deslizam entre si na ruptura. No caso
do modo III, as superficies sao deslocadas de forma lateral, o que se assimila a uma solicitagao

de torcao.
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Figura 2 - Exemplo de concentracao de tensdes em materiais
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(a) Geometria de trincas superficiais e internas; (b) Perfil de tensdes esquematico ao longo da linha X-X’ em (a),

demonstrando a amplificagdo da tensdo nas extremidades da trinca.
Fonte: (CALLISTER JUNIOR e RETHWISCH, 2016)

Figura 3 - Trés modos de deslocamento da superficie de uma trinca

fa) 7] ie)
(a) Modo I, modo de abertura ou de tragéo; (b) modo II, modo de cisalhamento; (c) modo III, modo de
rasgamento.

Fonte: (CALLISTER JUNIOR e RETHWISCH, 2016)

Os materiais podem ser classificados de acordo caracteristicas semelhantes baseadas,
principalmente, em suas composi¢des quimicas e estruturas atomicas. Essas configuragdes
influenciam no seu comportamento a fratura, como o caso da fragilidade e ductilidade. As trés
categorias basicas sdo: Metais, cerdmicas e polimeros. Tem-se, também, o material composito

que consiste da unido de dois ou mais materiais diferentes. Os metais sdo compostos por um ou
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mais elementos metalicos, sdo relativamente densos, ducteis e resistentes a fraturas. Ja os
materiais ceramicos sao compostos por elementos metalicos e ndo metalicos, na maioria das
vezes, sao 0xidos, nitretos e carbetos. Eles sdo rigidos, apresentam resisténcia a temperaturas
elevadas e comportamento fragil. Os polimeros possuem estruturas moleculares grandes com
sequéncia de cadeia, o que lhe d4 a caracteristica de fio. Materiais plasticos e borrachas fazem
parte do conjunto de matérias poliméricos. Eles ndo possuem tanta rigidez e resisténcia quando
comparados com os matérias ceramicos € metalicos. Sao ducteis e flexiveis, o que facilita sua
moldagem para diversas aplicagdes (ASHBY e JONES, 2007; ASKELAND e PHULE, 2008).

Uma das maneiras de se analisar a fratura ¢ por meio de sua superficie. Acontece que
caracteristicas visiveis como a topografia da superficie de ruptura permitem apurar as condi¢oes
relacionados ao processo de falha do material. Esse tipo de estudo se chama fractografia, a partir
dele ¢ possivel inferir a causa da fratura e informacdes como a direcdo de propagacdo, as
condicdes de tensdes, o efeito da temperatura e até algumas propriedades do material (ABM,
1988). Segundo Mecholsky Junior e Powell Junior (1982), os estudos de fractografia sdo mais
aplicados em materiais metalicos do que ceramicos, tendo ainda grande potencial de expansao.

Desse modo, ¢ possivel observar que a configuragdo a fratura ¢ uma caracteristica que
pode gerar informagdes importantes sobre o desempenho dos materiais. A partir dela é possivel
apurar diferentes aspectos do processo que resultou na falha e possiveis causas. Dessa maneira,
pode-se tomar medidas preventivas para evitar que o problema ocorra de novo ou definir qual
¢ a maneira mais eficiente de realizar o tratamento. Essa abordagem de analisar a fratura dos
materiais ¢ utilizada nos mais diversos ramos da engenharia, orientando praticas de inspecao e

otimizando o desempenho de sistemas em operagao.

2.1.2 Propriedades da argamassa e sistemas de revestimento argamassados

A argamassa ¢ o produto resultante da mistura de cimento, agua, agregado mitido (areia)
e aditivos. Em alguns casos, mistura-se outros tipos de aglomerantes, como cal e gesso, ou
material de enchimento, como o filler. A relagao da propor¢ao dos materiais que irdo compor a
argamassa ¢ denominada de tragco. Ele indica a quantidade dos insumos, que devem ser
adicionados, em relacao a uma unidade de cimento, podendo ser dado em massa, volume ou a
mistura dos dois, que ¢ denominado de traco misto (BAUER, 2008).

Existem diferentes aplicagdes de argamassa como: no assentamento de blocos em
alvenarias, no assentamento de revestimento ceramico em pisos € para o revestimento de

paredes. Desse modo, tem-se diferentes tracos que vao ser dimensionados de acordo com o
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desempenho e a funcdo desejada. Um traco com mais quantidade de cimento, denominado de
consumo ou teor de cimento, vai ocasionar em uma argamassa com maior resisténcia mecanica.
No caso de uma granulometria de areia com menor distribui¢do entre os tamanhos dos graos,
denominadas de areia grossa, média e fina, a argamassa pode conter mais vazios, 0 que vai
afetar a sua resisténcia (FIORITO, 1930).

Essa variagdo do emprego da argamassa pode ser observada nas aplicagdes para
revestimento em ambientes externos e internos. Na regido interna de edificacdo, a argamassa
tem que resistir a possiveis impactos e solicitagdes como objetos pendurados, por exemplo. J&
na area externa, além de resistir aos impactos, deve também suportar as intempéries do ambiente
e garantir a estanqueidade da constru¢do em relagdo a dgua da chuva (ABNT NBR 15575-4,
2021). Dessa maneira, verifica-se que ¢ importante compreender as propriedades e
caracteristicas da argamassa para escolher o melhor tipo, de acordo com o desempenho
desejado.

Segundo a ciéncia dos materiais, a argamassa endurecida ¢ um material cerdmico com
comportamento fragil, ou seja, ndo sofre deformagao plastica, o que ocasiona em uma ruptura
mais abrupta quando a tensdo aplicada ultrapassa a tensdo de resisténcia. Ela possuiu dois
estados relacionados a sua produgdo e desempenho ao longo da vida util sendo eles o estado
fresco e o endurecido. O estado fresco ¢ aquele em que os insumos foram misturados e a
argamassa ainda possui fluidez para sua moldagem e aplicagdo. O estado endurecido inicia-se
quando as reagdes quimicas de hidratagao dos componentes do cimento ja estao ocorrendo e ja
propiciaram o endurecimento da argamassa, etapa denominada de inicio de pega. Um processo
relevante para a qualidade do revestimento argamassado ¢ a cura. Trata-se de molhar a
superficie do revestimento com 4gua. Isso deve ser feito porque o cimento consome agua no
seu processo de hidratacdo e endurecimento, dessa maneira, deve-se garantir que nao falte agua
para as reagdes quimicas necessaria acontecerem. As propriedades da argamassa dos dois

estados podem ser observadas na Figura 4. (SABBATINI e BAIA, 2004).

Fiiura 4 - Propriedades da ariamassa

e Massa especifica e teor de ar e Aderéncia

e Trabalhabilidade e (Capacidade de absorver

e Retencdo de dgua deformacodes

e Aderéncia inicial e Resisténcia mecanica

e Retracdo na secagem e Resisténcia ao degaste
e Durabilidade

Fonte: (Adaptado de Sabbatini e Baia, 2004)
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A argamassa deve ter capacidade de absorver deformagdes de pequena amplitude, como
as que ocorrem em consequéncia da temperatura e da umidade. Porém, nao ¢ funcao dela resistir
a deformacgoes de grande amplitude, como deslocamentos estruturais, que devem ser suportados
pela estrutura da edificacdo. Para garantir o desempenho adequado quanto a movimentagao
estrutural dos elementos, deve-se realizar justas de dilatagdes, quando essas sdo necessarias. A
resisténcia mecanica deve ser o suficiente para suportar acdes de diferentes naturezas devido a
abrasdo superficial, ao impacto e a contragdo termoigroscopica. Essa propriedade esta
diretamente ligada ao processo executivo, ao consumo ¢ a natureza dos aglomerantes e
agregados empregados. Fatores como fissuragdes, espessura excessiva, proliferagdo de
microrganismos, afetam diretamente na durabilidade da argamassa (SABBATINI e BAIA,
2004).

O revestimento argamassado consiste de um conjunto camadas de argamassas. Ele ¢
considerado um subsistema do sistema de vedagdo vertical. Segundo a ABNT NBR 15575-4
(2021), os sistemas de vedagdo vertical sdo as partes que limitam verticalmente a edificacao
dividindo seus ambientes. Sao vedagdes verticais as paredes, as divisorias internas e as
fachadas, podendo ser denominadas, também, de fechamentos. Existem varios tipos de
vedagdes, como ¢ o caso do dry wall, steel frame, parede de concreto, wood frame, dentre
outros. Todos os sistemas devem atender aos requisitos de desempenho da ABNT NBR 15575
(2021) e suas respectivas partes.

O sistema tradicional de vedagdo consiste da jun¢do da alvenaria, também denominada
de base, com revestimento argamassado. A alvenaria ¢ composta pelo assentamento de
componentes de fechamento. O bloco ceramico de vedacdo ¢ um exemplo de componente da
alvenaria, popularmente conhecido como tijolo furado. Existem diferentes tipos de
revestimento argamassado, variando suas camadas de aplicacdao. Os dois tipos mais utilizados

podem ser observados na Figura 5 (BAUER, 2005).
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Figura 5 - Camadas do revestimento de argamassa da vedagdo vertical: embogo e reboco; massa tinica
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Fonte: (SABBATINI e BAIA, 2004)

No subsistema de emboco e reboco da Figura 5, tem-se a camada de chapisco que ¢
aplicada sobre a alvenaria. Ela tem a funcdo de regularizar a base e melhorar a aderéncia para
as camadas subsequentes. Em seguida, tem-se camada de embogo, com o objetivo de nivelar o
chapisco e preparar a superficie para a aplica¢ao do reboco, que ¢ a camada final. No segundo
subsistema, o de massa unica, tem-se a aplicagdo do chapisco e o reboco em duas camadas, sem
a aplica¢do do embogo (ABNT NBR 13749, 2013). O intervalo entre as espessuras minimas e
maximas do revestimento finalizado, contando com todas as camadas, pode ser observado na

Tabela 1.

Tabela 1 - Espessuras admissiveis de revestimentos Internos e Externos

Revestimento Espessura (¢) mm

Parede interna 5<e<20

Parede externa 20<e <30
Tetos internos e externo e<20

Fonte: (ABNT NBR 13749, 2013)

O acabamento do revestimento argamassado pode ser realizado de diversas maneiras.
Pode-se aplicar uma pintura para a finalizacdo ou executar algum procedimento para se obter

uma textura com a superficie topografica desejada. O acabamento ¢ a camada final da vedacao
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e que vai determinar o seu aspecto estético. Ela estd diretamente relacionada com o desempenho
do sistema, por exemplo, em uma regido com forte precipitacao, pode ser interessante utilizar
uma pintura impermeabilizante para melhorar a estanqueidade da edificacdo (AZEVEDO,
2007).

Para o acabamento superficial liso, deve se realizar o sarrafeamento, desempo e
camur¢amento. O sarrafeamento consiste do aplainamento da superficie apo6s a aplicagdo da
argamassa, deve ser realizado apds o material ter perdido um pouco de dgua e estar com a
trabalhabilidade adequada para o processo. Para isso, utiliza-se uma régua metalica de aluminio
apoiada em alinhamentos de referéncia, denominados de mestras, que devem delimitar a
espessura finalizada do revestimento de acordo com o projeto. Um esquema de sarrafeamento

utilizando mestras e a régua metalica pode ser observado na Figura 6 (SUDECAP, 2018).

Figura 6 - Sarrafeamento da argamassa

Fonte: (SUDECAP, 2018, adaptado de Planeta Eng, 2015)

O desempeno tem como objetivo regularizar e nivelar a argamassa. Ele ¢ realizado com
a ferramenta denominada desempenadeira. Deve-se realizar movimentos circulares sobre a
superficie do embog¢o ou massa Unica, exercendo determinada pressdo. J4 no camurcamento, ¢
realizado uma friccdo no revestimento com uma esponja ou uma desempenadeira com espuma
umida. Esse processo deve ser feito, também, por meio de movimentos circulares e propicia um
acabamento superficial mais liso no revestimento argamassado finalizado. Isso acontece porque
as particulas de cimento, que tem granulometria mais fina que os outros compostos, acabam se

concentrando na superficie devido a esse procedimento, removendo o aspecto rugoso
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(SABBATINI ¢ BAIA, 2004). Na Figura 7 ¢ possivel observar as ferramentas utilizados no

processo de acabamento descrito.

Figura 7 - Ferramentas para as operagdes de sarrafeamento, desempeno e camurgamento

A Régua de aluminio

B Esponja

D Broxa

Fonte: (SABBATINI e BAIA, 2004)

Além do acabamento liso com ou sem pintura, ¢ possivel realizar outras configuragdes
de finalizagdo a superficie do revestimento argamassado. Um desse acabamentos diferentes o e
chapiscado. Nele, a superficie fica com aspecto rugoso. Ele pode ser obtido por meio da
projecdo de argamassa ou com rolo de textura. Na Figura 8 ¢ possivel verificar um exemplo de

revestimento com acabamento chapiscado.

Fi

ura 8 - Acabamento do tipo chapiscado
. . & s GAEY
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Outro tipo de acabamento superficial é grafiato. Ele ¢ obtido a partir da mistura da
argamassa com granitina, que sdo graos de rochas moidas, derivados de um processo de
moagem seletiva por cores e granulometria. Quando se passa a desempenadeira, esses graos sao
arrastados, o que resulta um aspecto de ranhuras no revestimento. Um exemplo de acabamento

do tipo grafiato pode ser observado na Figura 9.

Figura 9 - Acabamento do tipo grafiato

Tendo em visto o que foi exposto. E possivel verificar que existem muitas variaveis que
podem influenciar nas caracteristicas finais estéticas e mecanicas dos revestimentos

argamassados.

2.1.3 Descontinuidades em revestimentos argamassados

Como pode ser observado no item 2.1.1, avaliar as possiveis causas e implicacdes de
problemas a partir da configuragdo do defeito ja ¢ uma metodologia de investigacdo consolidada
nas engenharias (ABM, 1988). No caso das edificacdes, a linha de trabalho que avalia os
problemas nas construgdes, propdem intervengdes ¢ determina os tipos de servigos prestados
nessa area denomina-se de engenharia diagndstica.

Segundo Gomide et al. (2013) sobre a engenharia diagnostica:

“Um dos importantes beneficios introduzidos pela engenharia diagnostica foi a
concep¢do de uma hierarquia logica, e muito bem fundamentada, dos servigos
prestados pelos profissionais especializados, partindo do nivel mais simples,
qualificado como Vistoria em Edificacdo, até o nivel mais complexo da prestacdo do
servigo, caracterizado pela Consultoria em Edificagdes. A hierarquizagdo dos servigos

os permite que sejam ofertados de forma mais precisa e clara ao mercado, evitando
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que um trabalho seja classificado como “imprestavel”, por ndo satisfazer as
necessidades do interessado, assim como proporciona relagdes justas entre os
honorérios e os servigos desenvolvidos” (GOMIDE, FAGUNDES NETO e GULLO,
2013).

As principais ferramentas de investigacao utilizadas na engenharia diagnostica sdo as
vistorias, inspecdes, auditoria, pericia e consultoria. Elas podem ser definidas como:

e Vistoria: E o ato de constatar e catalogar o defeito ou falha;

e Inspe¢do: A partir do problema levantado, ¢ realizada uma andlise técnica
considerando as variaveis relacionadas ao problema;

e Auditoria: Nessa parte, a situa¢do avaliada ¢ confrontada com as normas técnicas
e legislacdes vigentes;

e DPericia: E a apuragdo e conclusdo sobre os fatores envolvidos no problema e
atribuicdo das devidas responsabilidades;

e Consultoria: Trata-se do progndstico do defeito, da determinacdo de como ele ird
evoluir. E nessa etapa que se faz as prescri¢des técnicas relativas aos problemas,
como a gravidade e o que deve ser realizado para mitigacao dos danos.

Para o emprego dessas ferramentas, diferentes metodologias sdo utilizadas como, por
exemplo, a catalogagdo dos defeitos encontrados a partir de relatdrio fotografico e a aplicagdo
de ensaios ndo destrutivos (END). Sdo exemplos de ensaios ndo destrutivos aplicados em
edificacdes o uso de indugao magnética para detectar e medir o didmetro de barras de ago no
concreto armado, o uso de ultrassom para localizar tubulagdes em paredes e o uso de
termografia infravermelha para detectar pontos de vazamento de 4gua em sistemas
hidrossanitarios (MARIANA, BARRETO, et al., 2014; SANTOS, ROCHA ¢ POVOAS, 2019).

Um dos meios mais utilizado para detectar problemas em inspecdes ¢ a analise sensorial.
Trata-se do uso dos sentidos humanos para identificar quando se tem o desempenho de alguns
sistemas e ou de um material abaixo do adequado. E o caso da visdo na da inspegdo visual e da
analise sonora da presenga de som clavo em revestimento ceramico, que ocorre devido a
presenca de delaminagdes, quando se aplica o impacto de um martelo padronizado. Esse tltimo
procedimento citado ¢ denominado de ensaio de percussdao (ABNT NBR ISO 5492, 2017).

Para se atribuir responsabilidades e verificar os riscos de problemas ¢ importante realizar
a analise da origem, da causa e do mecanismo de formag¢a@o. A origem estd relacionada a etapa
do processo produtivo ou do uso em que o problema foi inserido no material avaliado. A causa
¢, literalmente, o que causou o defeito. J4 o mecanismo de formagdo esta relacionado ao

processo quimico ou fisico que explica a falha ocorrida. Por exemplo, no caso de um eixo de
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aco que rompeu por tor¢ao devido a presenca de bolhas dentro de sua estrutura. A origem seria
momento em que essa bolha foi inserida no material em seu processo de fabricacdo. A causa
seria a bolha de ar que gerou uma descontinuidade do eixo de ago e fragilizou o mesmo. O
mecanismo de formacao seria o esforco a tor¢ao que foi aplicado no objeto em questdo. A partir
dessas delimitagdes, ¢ possivel arbitrar responsabilidades, realizar intervengdes, recuperagdes
e retroalimentar o processo produtivo para tentar evitar a incidéncia da falha identificada
(SENA, NASCIMENTO e NETO, 2020).

A ciéncia que estuda as caracteristicas dos problemas em edificagdes ¢ a patologia das
construcdes. Inspirada na medicina, essa abordagem traz conceitos da area da saide como
anamnese e profilaxia, aplicando-os no contexto das construgdes. Isso pode ser observado na
afirmacao de Franga et al. (2011), que compara o funcionamento e os sistemas das edificagdes

com corpo humano.

“E facil tragar um paralelo e entender que o esqueleto de um ser humano compara-se
a estrutura de um edifico, onde a musculatura se assemelharia as alvenarias, a pele
poderia ser comparada aos revestimentos, o sistema circulatorio seria como as
instalagdes elétricas, de gas, esgoto e agua potavel enquanto que o aparclho
respiratorio seria o sistema de ventilagdo (janelas, ar-condicionado, sistemas de

exaustdo etc.)” (FRANCA, MARCONDES, et al., 2011)

O processo de diagnosticar problemas em edificios ¢ similar as abordagens que sdo
realizadas nas ciéncias da satide. O profissional analisa os sintomas e a partir deles sdo definidos
os procedimentos necessarios para solucdo ou investigacdo da situagdo em questdo. Um

paralelo como o exemplificado pode ser verificado na Figura 10.

Figura 10 - Comparagdo entre procedimentos de solugdo entre a medicina e a engenharia civil

MEDICINA ENGENHARIA CIVIL
Analise inicial Consulta Inspecdo
Sondagem do problema Exames Ensaios ndo-destrutivos e destrutivos
Diagnostico Verificagdo dos exames Resultados dos ensaios

O O

Proposicido das solucdes
construtivas adequadas

Tratamento Medicagao, cirurgia, entre outros

Fonte: (GARCIA SOBRINHO, 2020)
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No caso das edificacdes, os problemas e sintomas detectados sdo denominados de
manifestagdes patologicas. Uma das manifestagcdes mais recorrentes sdo as fissuragdes. Elas
sdao descontinuidades que, de modo geral, surgem em materiais frageis, como o concreto € a
ceramica vermelha, quando algum esforgo a tragdo ultrapassa a resisténcia do material. Desse
modo, sdo formadas aberturas na estrutura de seus corpos que podem variar de acordo com o
seu tamanho, espessura e profundidade (THOMAZ, 2020).

No caso da patologia das construcdes, as fissuracoes sao classificadas de acordo com o

nivel de abertura, como pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2 - Classificacdo das aberturas de fissuras em alvenarias

Classificacao Aberturas (mm)
Fissura até 0,5
Trinca de 0,5 até 1,5

Rachadura de 1,5 até 5,0
Fenda de 5,0 até 10,0
Brecha acima de 10,0

Fonte: (OLIVEIRA, 2003)

Para o estudo desenvolvido nesta tese, o nivel de abertura ndo medido. Sendo assim, esses
tipos de descontinuidades serdo todos denominados como fissuras e fissuracdes, que sdo os
termos mais genéricos para abordar o tema.

Além do nivel de abertura, as fissuragdes sao classificadas em ativas, passivas e sazonais.
As fissuras ativas sdo aquelas que ainda estdo em processo de desenvolvimento no qual a fissura
ainda estd aumentando. Por exemplo, em um recalque pontual na edificacdo por algum
problema na resisténcia do solo suporte. Enquanto o solo estiver abaixando, a fissura vai
continuar a crescer. No caso das passivas, sdo as fissuras que estdo estabilizadas, que nao
aumentam mais de tamanho. Retomando o exemplo citado, seria a situacdo das
descontinuidades no momento em que o recalque parasse de progredir. As fissuracdes sazonais
sdo aquelas que variam de tamanho de acordo com as condi¢des ambientais. E o caso quando
se tem o encontro de materiais distintos, pois, devido aos coeficientes de dilatacao diferentes,
eles também irdo movimentar de forma diferente de acordo com variagdo de temperatura, o que
pode ocasionar fissura¢des nas regides de ligagdo (THOMAZ, 2020).

Esses fatores sao importantes para escolha do procedimento e técnica adequada para

recuperagao. E possivel realizar um reparo superficial em uma fissura passiva, porém, se ela for
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ativa, o problema voltara a incidir. No caso de fissuragcdes sazonais em relacdo a dilatagdo
devido a variacdo de temperatura, também nao resolve reparar superficialmente o problema.
Nesse caso, € necessario enrijecer a ligacdo de maneira adequada ou realizar uma junta de
dilatacdo com material que consegue deformar junto com a movimenta¢do dos materiais em
questao.

Desse modo, ¢ possivel verificar que a andlise de fissuragcdes em edificacdes depende de
diferentes fatores. Uma das caracteristicas que ¢ relevante para um diagnodstico € a configuracao
da fissura. Assim como na mecanica da fratura, ¢ possivel atribuir informagdes a partir da
maneira com que a fissura se apresenta.

Quanto a configuracdo, as fissuras sdo definidas como geométricas e mapeadas. As
geométricas formam delineacdes que possuem sentidos podendo ser verticais, horizontais ou
inclinadas. Uma fissura geométrica pode se ramificar em diferentes caminhamentos ou
encontrar com outras descontinuidades desse tipo. Ja as fissuragdes mapeadas sdo um
agrupamento de descontinuidades que formam um aspecto parecido com mapas. Elas
costumam a ser mais superficiais. Os diferentes tipos de configuragdes podem aparecer isolados
ou em conjunto, de uma forma mais generalizada. Alguns tipos de disposi¢des de fissuras

podem ser observados na Figura 11.

Figura 11 - Diferentes tipos de configuragdes de fissuras

(a) (®) (©)
(a) Fissura geometria inclinada por recalque; (b) Fissuragdo mapeada; (c) Fissura inclinada em esquadria
Fonte: (GARCIA SOBRINHO, 2020)

As fissuragdes possuem comportamentos € aspectos caracteristicos de acordo com suas
origens e causas. Desse modo, ¢ possivel ter uma apuragao preliminar ou mais precisa a partir
de uma inspecao visual.

Por exemplo, encontros entre a estrutura e os fechamentos, como em pilares e vigas com a

alvenaria, costumam a gerar fissuras geométricas na vertical e na horizontal. Isso ocorre devido
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a auséncia da ligagdo entre os elementos, que deveria ter sido realizada utilizando tela metalica
ou barras de ago, ou pela necessidade de uma junta de dilatagcdo que ndo foi realizada. Sendo
assim, com a dilatagdo diferentes dos matérias, vai ocorrer a descontinuidade seguindo o

alinhamento da ligagdo entre os diferentes tipos de matérias. Isso pode ser observado na Figura

12.

Figura 12 - Fissuragdes por auséncia de juntas de dilatagéo

(©) (d)
Fonte: (GARCIA SOBRINHO, MOTTA ¢ GUTERRES, 2021)

Fissuragdes geométricas na vertical e na horizontal também sdo comuns quando ocorre
uma variacao volumétrica somente de uma parte da edificagdo por conta de acdes hidrotérmicas.
Desse modo, a expansao ou retragdo localizada vai gerar um esfor¢co nos demais elementos da
construcao causando uma ruptura pelo modo de deslocamento do tipo I, conforme mostrado na

imagem (a) da Figura 3. Na Figura 13 segue exemplos da situacdo explicada.
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Figura 13 - Exemplos de fissuragdes por ag¢des hidrotérmicas

(c) (d)
(a) e (b) Fissura no topo da parede devido ao abaulamento da laje de cobertura; (c) e (d) Fissuragdo no canto de
edificio devido a expansdo de tijolos devido a absor¢ao de umidade;
Fonte: (Adaptado de THOMAZ, 2020)

Descontinuidades na configuragdo inclinada estdo comumente associadas a problemas
estruturais como recalque em edificagdes. Costumam a ser mais alarmantes e de acordo com o
seu grau de abertura e local de incidéncia, podem indicar risco aos usuarios e necessidade de
interdicao da edificagdo. Esse tipo de fissura, quando associada a recalques diferenciais, ocorre
a 45° no sentido oposto ao ponto de rebaixamento, como apresentado na Figura 14. Na Figura
15, € possivel verificar uma fissura com dire¢do predominante a 45° devido a um recalque
diferencial. Nesse caso, a estrutura do telhado precisou ser apoiada devido a fragilidade causada

na parede.

Figura 14 — Fissuragoes por recalque de fundagoes

1 Fissuras . [

7 .

Deslocamento 'l

(a) (b)
(a) Fissuras por recalque de fundacdo de pilar de canto; (b) Fissuras na parede por recalque na extremidade
Fonte: (MILITITSKY, CONSOLI e SCHNAID, 2005)
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Figura 15 - Fissuragdo com dire¢do predominante a 45°

Em relacdo as fissuragdes a 45°, nem todas indicam a incidéncia de um recalque. Por
exemplo, em cantos de esquadrias, quando nao ¢ feito o refor¢co dos cantos das aberturas a partir
de vigas denominadas de verga e contra-verga, pode ocorrer fissuragdes, geralmente a 45°. Isso
porque a abertura que na parede geram concentracdo de tensdes em seus cantos, como ¢é
mostrado na Figura 2. Exemplos de ruptura a partir de concentragao de tensdes em bordas de

esquadrias podem ser verificadas na Figura 16.

Figura 16 - Diferentes configuragoes de fissuragdes

(a) (b) (c)
Fonte: (GARCIA SOBRINHO, MOTTA e GUTERRES, 2021)
As fissuragdes mapeadas podem possuir diferentes aspectos. A partir de suas

caracteristicas visuais, ¢ possivel atribuir suas causas ou origens. Por exemplo, a retragao

excessiva da argamassa devido a perda de dgua no seu processo hidratagdo do cimento e
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auséncia de uma cura adequada pode gerar fissuragdes na configuracdo mapeada. Essas

aparecem de forma mais espagada, como pode ser observado na Figura 17.

Figura 17 - Fissuracdo por retragdo na argamassa

Fonte: (SAHADE, 2005)

Ja quando ocorrem devido a falhas no processo do camug¢amento, as descontinuidades
mapeadas sdo mais agrupadas, denominadas de microfissuras por serem pequenas e
superficiais. Esse tipo de problema ocorre pela aplicagdo excessiva da esponja e dos
movimentos circulares na etapa de camur¢amento na finalizagdo do revestimento liso, que foi
explicado no item 2.1.4. Acontece que, com esse procedimento em excesso, ocorre uma
deposicdo acentuada das particulas do cimento na superficie, que enrijece uma camada fina
superficial. Desse modo, a superficie ndo tem capacidade de absorver deformagdes devido a
secagem da argamassa e¢ as agdes do tempo, o que resulta em fissuragdes. Esse tipo de

configurag¢do pode ser visto na figura 18.

Nl J\' N
: (BURKHEAD, 2

Fonte
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Outra incidéncia de fissuragdes mapeadas ocorre devido a fadiga hidrotérmica. Com o
passar do tempo as agdes de ciclos de secagem e umedecimento e de aquecimento devido a
incidéncia direta da insolacao fragilizam a superficie do revestimento argamassado causando
fissuragdes. Uma maneira de evitar esse problema ¢ realizando a manutencdo a partir de
pinturas periddicas para protecao da fachada. Esse tipo de descontinuidade pode se observado

na Figura 19.

Figura 19 - Fissuras devido a fadiga hidrotérmica

Fonte: (SAHADE, 2005)

Na Figura 20, tem-se diferentes tipos e configuracdes de fissuragcdes que podem incidir
em revestimentos argamassados e estruturas de concreto, agrupadas por principais tipos de

causas.

Figura 20 - Diferentes configuragdes de fissuragdes e suas causas

- Rl c r
b \
2\ 5 —
av: \\\\:
Fissuras
de corte )
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(A) (B) e (C) Fissuragdes devido a assentamento plastico; (D) (E) e (F) Fissuragdes devido a retragdo plastica; (G)
e (H) Fissuragdes devido a contragdes térmicas prematuras; (I) Fissura por retragdo hidrotérmica; (J) e (K)
Microfissuras; (L) e (M) Fissuragdes devido a corrosdo de armadura; (N) Fissura¢do devido a reacdo alcali-
agregado

Fonte: (BERTOLINI, 2010)
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A andlise critério visual ¢ um dos quesitos de desempenho estruturais de sistemas de

vedagdes. De arco a ABNT NBR 15575 (2021), as ocorréncias de fissuras ou descolamentos

sdo consideradas toleraveis caso atendam as seguintes caracteristicas, conforme o local do

aparecimento:

“a) sistema de vedag@o vertical interna (SVVI) ou faces internas de sistema de vedacdo
vertical externa (SVVE) (fachadas):

- Fissuras no corpo dos SVVI ou nos seus encontros com elementos estruturais,
destacamentos entre placas de revestimento e outros seccionamentos do género, desde
que ndo sejam detectaveis a olho nu por um observador posicionado a 1,00 m da
superficie do elemento em analise, num cone visual com angulo igual ou inferior a
60°, sob iluminamento igual ou maior que 250 lux, ou desde que a soma das extensdes

nao ultrapasse 0,1 m/m2,referente a area total das paredes do ambiente;

b) fachadas ou sistemas de vedagdo vertical externo (SVVE):

- Fissuras no corpo das fachadas, descolamentos entre placas de revestimento e outros
seccionamentos do género, desde que ndo sejam detectaveis a olho nu por um
observador posicionado a 1,00 m da superficie do elemento em analise, num cone
visual com angulo igual ou inferior a 60°, sob iluminamento natural em dia sem

nebulosidade;” (ABNT NBR 15575-1, 2021)

Tendo em vista tudo que foi apresentado, € possivel verificar a importancia das

caracteristicas visuais das fissuragdes para atribuir possiveis causas, origens ¢ mecanismos de

formagdes bem como iniciar arbitrar um diagnostico. Servicos como vistorias € inspe¢des

prediais sao embasados, principalmente, em andlise sensorial, o que demonstra a relevancia do

aspecto e configuracao das descontinuidades nessa area da engenharia. Observando a relevancia

da inspecdo visual para a situacdo abordada, a préxima secdo ira abordar esse tipo de ensaio a

partir do conceito de END.

2.2 ENSAIOS NAO DESTRUTIVOS

Os ensaios ndo destrutivos sao metodologias para detectar defeitos e descontinuidades em

pecas e materiais. Desse modo, € possivel evitar problemas em suas aplicagdes que poderiam

gerar desde custo de manutencgdes corretivas até a prejuizos seguranga de usudrios (ABM,

1981).
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Identificar descontinuidades em elementos e materiais por meio de ensaios ndo destrutivos
¢ uma aplicagdo ja utilizada em diversas vertentes, como ja mostrado sobre a mecanica da
fratura (ASKELAND e WRIGHT, 2016).

Existem diferentes tipos de ensaios ndo destrutivos. Eles possuem mecanismos de
funcionamento diferentes o que orienta sua aplicagdo em consondncia com o tipo de material e
descontinuidade a ser inspecionada.

Sao exemplos de ensaios nao destrutivos: Inspecdao visual, emissdo acustica, correntes
parasitas, radiografia, ultrassom, termografia infravermelha, liquido penetrante, estanqueidade,
particulas magnéticas (ABM, 1981). Na proxima subsecdo, serdo tratadas algumas

caracteristicas basicas do ensaio de inspe¢ao visual.

2.2.1 Inspegdo visual

O exame visual foi o ensaio ndo destrutivo pioneiro nesse tipo de analise. Por meio dessa
abordagem, engenheiros descartavam pecas que eram consideradas defeituosas (ABM, 1981).
Além de prevenir falhas, observou-se que o custo para realizar esse tipo de verificacao era bem
inferior aos decorrentes dos prejuizos de uma falha durante a operagao (ACI, 1973).

A inspec¢do visual ¢ um dos END mais utilizados. Segundo U.S. Departament of
Transportation (2021), “aproximadamente 80% de todos os procedimentos de END sdo
realizados por métodos visuais diretos”. Esse tipo de ensaio ¢ aplicado com frequéncia no setor
aeronautico para detectar descontinuidades e falhas estruturais em aeronaves (STASZEWSKI,
BOLLER e TOMLINSON, 2004).

No processo de uma inspegao visual, verifica-se a integridade da peca ou do material
por meio do que € possivel inferir a partir da visao, podendo ser a olho nu, o que caracteriza um
ensaio visual direto, ou por meio de equipamentos, denominado de ensaio visual indireto. A
partir dessa observacdo, pode-se verificar defeitos superficiais e, em alguns casos,
subsuperficiais. E possivel observar diferentes tipos de descontinuidades como trincas,
delaminagdes, corrosdo, contaminagdes, falhas de acabamento superficial, deslocamentos
adesivos, dentre outros (U.S. DEPARTAMENT OF TRANSPORTATION, 2021).

A observagdo humana ¢ varidvel, ou seja, cada pessoa pode ter uma percepgao diferente
de um mesmo cenario. A visdo humana depende da percepcdo da luz visivel, profundidade,
cores e distancia podendo ser afetada por ilusdo de odtica. Fatores como a distancia entre o
observador e o objeto, o tipo de iluminagdo, a experiéncia, treinamento e fadiga do observador

em servigos longos, afetam diretamente na percepcao e precisao da inspegao. Desse modo, de
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acordo com a abordagem, existem padronizacdes entre esses fatores para ensaios de inspecao
visual (ABM, 1981; U.S. DEPARTAMENT OF TRANSPORTATION, 2021).

Os ensaios visuais por meio remoto auxiliam em inspegdes de dificil acesso ou em
ambientes insalubres. Por meio de dispositivos que conseguem capturar imagens ou videos €
possivel realizar inspecdes, a partir da visdo, em diversas situagdes nas quais sdo inviaveis ou
ndo ¢ possivel a aproximacao de um inspetor. Um dos métodos que vém sendo utilizado em
ambientes industriais, em maquinario e edificacdes € a inspecao por meio de veiculos aéreos
nao tripulados (VANT), como o caso de drones (JORDAN, MOORE, et al., 2018).

A obtencdo de imagens em inspegdes visuais ampliou as possibilidades e aplicagdes
deste tipo de END. Um desses processos ¢ a correlacdo de imagem digital (DIC), no qual
deformacdes na superficie sdo capturadas em cameras digitais de alta resolucdo, em duas ou
trés dimensdes, e a partir delas se faz correlagdes com as propriedades do material analisado. E
possivel medir o contorno, a vibragado, tensdo, deformacgao em diferentes tipos de componentes
(STRAUCH, 1991; FERREIRA, 2012).

Como foi visto no item 2.1.3 do referencial tedrico. A inspeg¢ado visual ¢ muita aplicada
em servigos da engenharia diagndstica de edificacdes. No caso de fissuracdes, € uma ferramenta
de avaliagdo de desempenho estrutural da ABNT NBR 15575-4 (2021). A partir do uso dessa
metodologia em atividades como vistorias e inspeg¢oes, € gerado um grande nimero de imagens.
Essas, por sua vez, sdo catalogadas e classificadas, de acordo com o nivel de precisdo ou
profundidade que o servico executado exige (GARCIA SOBRINHO, 2020). A produgdo de
imagens digitais nesses processos propicia abordagens de visao computacional, como € o caso
de IA na classificacdo de imagens.

Tendo em vista os pontos levantados, serdo levantados conceitos e caracteristica da
aplicacdo de inteligéncia artificial em processamentos de imagens de acordo com as ferramentas

que serdo utilizadas na pesquisa dessa tese.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A TA pode ser entendida como a capacidade atribuida a maquinas de realizarem atividades
complexas, que sdo associadas a inteligéncia e ao raciocinio humano. Explorada apds a Segunda
Guerra Mundial, essa tecnologia tem sido cada vez mais aplicada e presente em diferentes
abordagens tecnologicas e em diversos produtos. Além disso, ¢ uma ferramenta constantemente

empregada em estudos para otimizar processos, como no caso das engenharias (RUSSEL e

NORVIG, 2013).
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De acordo com Coppin (2013), o conceito de IA ¢ relativamente novo, porém, suas bases
jé& existem ha milhares de anos. O autor defende que o pensamento e a pesquisa que constituem
0 que atualmente ¢ denominado de IA sdo baseados em areas como na psicologia, biologia,
filosofia e linguistica, a partir de conhecimentos que sdo explorados a muito tempo pela
humanidade.

Segundo Coelho (1994):

“Os problemas de A resistem a uma especificagio e estdo em geral descritos de forma
incompleta, referem-se a dominios dindmicos e estdo em geral descritos de forma
incompleta através de uma aproximagdo modular, estdo intimamente associados ao
contexto do uso, e possuem que costumam a ser adequadas, em vez de corretas. Por
isso, o desenvolvimento ndo ¢é feito da mesma forma que na engenharia de

programagdo.” (COELHO, 1994)

No inicio do desenvolvimento da IA, as solugdes para os problemas eram realizadas a partir
do conhecimento de especialistas. Por meio entrevistas, essas informagdes eram levantadas e
sistematizados a em regras logicas. Esses sistemas eram denominados de sistemas especialistas,
atualmente, por A simbdlica. Esse tipo de procedimento era bem limitado, pois, tinha-se uma
grande dependéncia do especialista para se obter boas solugdes, 0 que nem sempre acontecia.
Constantemente, se verificava o receio por parte do profissional de ser substituido pela
maquina, o que limitava o levantamento de dados. Devido ao crescimento da complexidade dos
problemas que deveriam ser computacionalmente tratados, foi necessario desenvolver
metodologias mais sofisticadas, mais independentes da intervencdo humana e autonomas.
Desse modo, teve o surgimento do Aprendizado de Maquina (AM) (FACELI, LORENA, et al.,
2021).

Com o desenvolvimento do AM, foi possivel avancar em varios ramos da [A como na
robética, na visdo computacional, processamento de linguagem computacional, raciocinio
humano e representacdo do conhecimento (FACELI, LORENA, ef al., 2021).

Um dos pontos que otimizaram o desenvolvimento de aplicacdes de IA foi a evolugao
da capacidade de processamento e armazenamento de grandes volumes de dados. Dentre as
tecnologias desenvolvidas para abordagens de IA, tem-se algoritmicos bioinspirados no
funcionamento do cérebro humano denominados de redes neurais (BRAGA, CARVALHO e
LUDERMIR, 2000).

Segundo (HAYKIN, 2001) “O Cérebro humano ¢ um computador (sistema de

processamento de informacgao) altamente complexo, ndo-linear e paralelo.” Um exemplo disso
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¢ a visdo humana que pode ser entendida como uma tarefa de processamento de informacao. O
cérebro por volta de 101 neurdnios e cada um deles processa informacdes e se comunicam uns
com os outros continuamente e em paralelo. As redes neurais sdo inspiradas nessas células, no
seu funcionamento e na maneira em que elas interagem. Um exemplo mais tradicional dessa
bioinspiracao ¢ no perceptron (BRAGA, CARVALHO e LUDERMIR, 2000). Na Figura 21

pode-se verificar um paralelo entre um neur6nio e o perceptron.

Figura 21 - Paralelo entre um neurdnio e o perceptron
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Fonte: (DSML, 2023)

O perceptron ¢ um modelo matematico que pode receber varias entradas e produz uma
Unica saida bindria. Em seu processamento, pesos e bias sdo atribuidos para cada entrada. A
partir disso, os valores ajustados das entradas sdo submetidos a uma funcdo de ativagdo, que
vai tentar agrupar os dados de acordo com uma classificacao binaria. Caso a resposta desse
processamento nao seja adequada, € realizada a retropropagacao do erro, que consiste do ajuste
dos pesos e bias a partir do resultado inadequado da saida. Isso ¢ realizado varias vezes, na
tentativa do perceptron ajustar a melhor configuragdo de pesos e bias para que o a rede consiga
chegar na melhor condi¢do relacionada a solucdo desejada. Cada um desses ciclos,
considerando a entrada do dado, o ajuste dos pesos e bias, a fungdo de ativacdo e a
retropropagacdo do erro ¢ chamado de épocas (HAYKIN, 2001; BRAGA, CARVALHO e
LUDERMIR, 2000).

E possivel observar que o perceptron, apesar de didatico, ¢ um modelo simples, que ndo
conseguiria abranger problemas muito complexos como os que necessitam de mais saidas do
que uma categorizagdo binaria. Nenhuma atividade do cérebro humano, por exemplo, nao

funciona somente com um neuronio, e sim sempre com um conjunto deles. Para isso, utiliza-se
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o perceptron multicamadas. Realizando diferentes maneiras de combinagdes desses neurénios
ao longo de implementacdes desses tipos de algoritmos, obteve-se diferentes arquiteturas de
redes, que sdo empregadas nas mais diversas situagdes (HAYKIN, 2001). Alguns tipos dessas

arquiteturas podem ser observados na Figura 22.

Figura 22 - Diferentes tipos de arquiteturas de redes neurais
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Fonte: (DSA, 2023)

O Deep Learning (DL) utiliza essas redes profundas. O DL ¢ uma ramificagdo do AM
que tem o foco de trabalhar com um grande volume de dados. Uma das maiores vantagens do

DL ¢ que seus processamentos geram automaticamente propriedades que sdo relevantes para o
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problema implementado. Desse modo, reduz grande parte do pré-processamento manual, pois,
as redes tém um desempenho mais autonomo na aprendizagem (DSA, 2023).

O processo de treinar uma rede consiste a ensinar ela como trabalhar com o conjunto de
dados e com o problema em questdo. Esse procedimento pode ser mais manual ou mais
auténomo. Para isso, tem-se 3 tipos principais de treinamento sendo eles: O supervisionado,
ndo supervisionado e o semi-supervisionado. No caso do supervisionado, todos os dados ja sdo
rotulados e a rede vai ter que aprender a trabalhar com eles conforme as categorias que ja foram
definidas. No ndo supervisionado, os dados ndo estdo rotulados e a propria rede vai ter que
definir os rotulos. O semi-supervisionado ¢ uma combinagdo dos dois métodos (RUSSEL e
NORVIG, 2013).

Para executar um treinamento de uma rede, € necessario ter um conjunto de dados. No
caso de DL, de grande volume. Esse conjunto ¢ dividido em agrupamentos que sao
denominados grupo de treinamento, de teste e de validagdo. Por exemplo, em um caso de um
treinamento supervisionado de uma classificacdo binaria. O conjunto de treinamento vai ser
utilizado para a rede tentar aprender a enquadrar os dados nas classes corretas, conforme os
rotulos pré-existente. Sendo assim, toda vez que ela acerta ou erra em uma €poca, seus pesos €
bias sdo ajustados para tentar chegar em valores que consigam acertar com mais precisao as
classes definidas. A validagdo serve para avaliar se a rede ndo estd somente memorizando o
grupo de treinamento, ou seja, se ela esta realmente aprendendo. O grupo de teste ¢ um conjunto
de dados que ndo foi utilizado no processo de treinamento da rede, desse modo, ¢ avaliado o
desempenho dela a partir de dados que sdo inéditos. Sendo assim, € possivel verificar se a rede
consegue manter o desempenho obtido no processo de treinamento em dados que nunca foram
vistos por ela (DSA, 2023).

O conjunto de dados empregado nesse processo deve ser, preferencialmente,
balanceado. Ou seja, deve ter um ntimero igual de dados em relagdo as classes. Isso porque, se
uma classe tiver mais dados do que a outra, ela pode gerar uma tendéncia no ajuste dos pesos
além de prejudicar as métricas de assertividade. Isso pode ocasionar em overfitting e
imprecisdes quanto aos resultados do treinamento (DSA, 2023). Existem ferramentas que
possibilitam trabalhas com conjuntos de dados desbalanceados como o oversampling ¢ o
weighted loss (GUO (A), WANG, et al., 2020).

O overfitting, ou sobre ajuste, ¢ algo que tem que ser evitado ao se elaborar uma IA.
Uma das situagdes que pode ocasionar o overfitting ¢ o super treinamento. Isso ocorre quando
arede para de aprender e comega a ajustar o proprio erro. Desse jeito, a rede comeca a melhorar

seu desempenho para o conjunto de dados do treinamento, porém, ela fica cada vez mais
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distante de acertar em relagdo a outros dados, o que ndo ¢ de forma alguma o cenario desejado.
Uma das maneiras de evitar esse problema ¢ utilizando o early stopping. Trata-se de uma
implementagao que finaliza o treinamento a partir do momento que a rede para de aprender,
evitando, assim, o overfitting por conta desse processo. Uma das ferramentas que também ajuda
a reduzir a chance de overfitting ¢ a taxa de dropout. Por meio dela, neurdnios da rede sdo
desligados de forma aleatoria, o que proporciona a rede uma aprendizagem mais robusta (DSA,
2023).

Feito o processo de treinamento, € necessario compreender como avaliar se a rede esta
tendo resultados bons ou ruins, para isso, sdo utilizadas algumas métricas de assertividades que

serdo explicadas no proximo item.

2.3.1 Métricas de assertividade

As métricas de assertividade sdo valores numéricos ou representagoes graficas pelos
quais ¢ possivel interpretar informacdes relativas ao desempenho da rede. Um indicador
relevante para esse processo € a matriz de confusao, a partida dela € possivel levantar métricas
importantes para avaliar uma abordagem de classificagdo. Na Figura 23 ¢ possivel observar a

configuracdo de matrizes de confusao.

Figura 23 - Matrix de confuséo
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Fonte: (DINIZ, 2021)

A matriz de confusdo relaciona a quantidade de erros e acertos para cada classe definida.
Por exemplo, pensando em uma classificacdo binaria de positivo e negativo. Toda vez que um
dado positivo for classificado corretamente, ele serd considerado um verdadeiro positivo.
Quando um dado negativo foi classificado como negativo, ele serda um verdadeiro negativo.

Porém, quando uma informagao positiva for classificada como negativa, ela serd um falso
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negativo. E do mesmo jeito ao contrario, um dado negativo definido como positivo, ¢ um falso
negativo.

Na Figura 23 ¢ possivel verificar uma matriz de confusao de uma classificagdo multi-
classe. E possivel observar que na diagonal principal da matriz estdo os valores de verdadeiro
positivo para as classes A, B e C, que no caso do exemplo citado acima, seriam as categorias
positivo e negativo. Acima e abaixo da diagonal principal estdo os falsos positivos e negativos.
A variagdo dos falsos positivos negativos entre as matrizes A ¢ B da Figura 23 ¢ devido a
maneira que foi posicionado os eixos das classes de referéncia, as reais, ¢ do que foi
classificado, o que foi predito. No fim, sdo os mesmos valores dentro da matriz, porém,
organizados de maneira diferente. SO ¢ necessario saber qual foi a defini¢do desses eixos na
montagem da matriz para a interpretacao adequada dos resultados.

A partir dos valores extraidos da matriz de confusdo, € possivel obter as métricas de
assertividade de acurdicia, precisdo, sensibilidade, especificidade e F-Score. Nas equagdes 1, 2,

3,4 e 5 ¢ possivel verificar como que se obtém essas métricas.

VP +VN

= 1
A VP+VN+FP +FN M
VP
= — 2
P VP + FP @)
VP
= 3
5 VP +FN ®)
VN
=T 4
E VN + FP @
. _2x(P+Y9) )
score = P15

Sendo que:

A = Acuracia;

P = Precisao;

S = Sensibilidade;

E = Especificidade

VP = Verdadeiros positivos
VN = Verdadeiros negativos;
FP = Falsos positivos;

FN = Falsos negativos.
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A acuraria ¢ uma das métricas mais importantes para avaliagdo do desempenho de uma
rede. Ela verifica o percentual de acertos do modelo todo. Apesar de ser a mais aplicada, a
acuracia sozinha pode acabar ndo traduzindo o desempenho detalhado do modelo, ¢ o caso
quando se tem classes desbalanceadas. Nesse caso, ¢ adequado avaliar, também, a precisao.

A precisdo ¢ a relagcdo da quantidade de acertos da classe analisada em relagdo a todos
os dados dessa classe. E possivel saber, dentro da classe avaliada, a quantidade que a rede
acertou. Desse modo, a partir da precisao individual de cada classe, ¢ possivel verificar se a
rede esta acertando mais uma classe do que a outra.

Ja a sensibilidade mede se a rede estd detectando com sucesso os resultados que
realmente sdo positivos dentro do que foi definido como positivo. No caso da especificidade, ¢
o contrario. Nessa métrica, se avalia a capacidade de detectar os resultados negativos em relagao
ao que foi definido como negativo. O F-score ¢ a média harmonica entre a precisdo € a
sensibilidade.

Essas métricas podem ser obtidas para o conjunto de teste, validagdo e treinamento. Para
avaliar o desempenho de uma rede, o mais usual ¢ utilizar as métricas aplicadas ao teste, pois,
assim se verifica o desempenho da aplicagdo para um conjunto de dados que ela ndo conhece.

Além das métricas destacadas, ¢ importante verificar a progressao da acuracia e do erro
durante o processo de treinamento. No caso, em toda época o erro e a acuracia sdo avaliados.
Plotando o erro e acuraria por épocas, em relacdo aos conjuntos de treinamento e validagao,
obtém-se graficos pelos quais ¢ possivel observar se o treinamento teve um comportamento
adequado. Acontece que o valor de acuracia deve aumentar na propor¢ao que o erro diminui.
Outro ponto ¢ que ¢ possivel detectar se ocorreu overfitting devido ao super treinamento. Isso
¢ observavel quando o erro de treinamento continua a diminuir e o erro da validacdo comeca a
aumentar. Isso indica que nesse ponto o treinamento deveria ter sido encerrado. Uma medida
que ¢ utilizada para avaliagdo da rede ¢ a melhor acuracia da validagdo, isso € realizado quando
ndo se tem o grupo de teste. Porém, ¢ importante ressaltar que, desse modo, o desempenho da
rede ndo esta sendo verificado para um conjunto de dados inéditos, e sim para dados que foram
utilizados no treinamento.

Qualquer tipo de dado que pode ser lido por um computado pode ser utilizado para
elaboragdo de redes e aplicagdes de IA. Dentre as possibilidades, tem-se as imagens. Como
argumentado anteriormente, servigcos de inspecdo geram imagens e essas podem ser utilizadas
como dados para elaborar redes classificadoras para problemas de engenharia. Tendo em vista

1880, 0 proximo item tratara desse tipo de dado e de sua visdo computacional.
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2.3.2  Processamento Digital de Imagens

Comunicar e transferir um conhecimento entre pessoas e geracdes sempre foi uma
necessidade da humanidade. Uma das maneiras mais antigas de executar essa atividade ¢ por
meio de recursos visuais. Isso pode ser observado desde de épocas anteriores a 40.000 anos a.C,
a partir das pinturas rupestres que até hoje nos transmitem informagdes relativas aquele periodo.
As representagdes graficas de objetos e cenarios se toraram importantes em varias tecnologias,
como na arquitetura e nas engenharias, criando linhas de estudo como o desenho técnico
(HETEM JUNIOR, 2006). Com a evolucao da tecnologia, foram desenvolvidos sensores que
eram capazes de detectar sinais da luz e que podiam reproduzir imagens a partir deles
(RIBEIRO, 2009). Juntamente com o desenvolvimento da tecnologia da informagdo, esses
sinais foram inseridos e processados em computadores, o que possibilitou um tipo de estudo
denominado de Processamento Digital de Imagens (PDI).

Uma imagem, na visdo computacional, ¢ entendida como uma matriz com duas
dimensdes. Cada elemento dessa matriz possui um valor finito atribuido e ¢ denominado de
pixel. Essa matriz € obtida por sensores que transformam a energia eletromagnética da luz em
voltagem. O tipo de sensor define qual onda ele é capaz de captar e gerar a imagem por meio
dela (GONZALEZ e WOODS, 2010).

Cada pixel da imagem possui um valor denominado intensidade. Esse valor vai
determinar qual € a cor do respectivo pixel. No caso de uma imagem em tons de cinza de 8 bits,
por exemplo, pode-se ter 256 niveis de cinza. A variacdo da intensidade de cada pixel em
relacdo a matriz 2D da imagem ¢ o que forma as caracteristicas visuais que estd sendo
representado (GONCALVES, SOUZA e FERNANDES, 2022). Um exemplo de aquisi¢do de
uma imagem digital pode ser observado na Figura 24.

No caso da imagem colorida, ela ¢ um conjunto de trés matrizes sendo cada uma para
uma cor primaria. Os componentes espectrais utilizados sdo de vermelho, verde e azul,
denominado de modelo RGB. A sobreposi¢dao dessas 3 matrizes gera as diferentes cores que
sdo percebidas nas imagens (RUSS, 2006). Na Figura 25 € possivel verificar como que funciona

as 3 matrizes RGB para formag¢ao de uma imagem colorida.
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Figura 24 - Exemplo do processo de aquisicdo de uma imagem digital
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Figura 25 - Representacdo RGB de imagem
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Fonte: (LUKAC e PLATANIOTIS, 2006)

O PDI aplica metodologias e equacionamentos matematicos nos pixels das imagens e
em suas intensidades com para melhorar sua apresentacao destinada a percep¢do humana e a
visdo computacional. Dentre as possibilidades de melhoria tem-se: expansdo de contraste;
correcao de foco, correcdo de ruidos relacionados ao movimento na aquisi¢do das imagens;
correcdo na iluminagdo irregular; a eliminagdo de ruidos diversos, dentre outras

implementagdes. Para isso s3o aplicados métodos como filtragens espacial, filtragem no
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dominio da frequéncia, equalizacdo de histogramas, operacdes morfologicas, dentre outras

técnicas (GONCALVES, SOUZA e FERNANDES, 2022). Na Figura 26 ¢ possivel verificar o

emprego de filtros detectores de boras em imagens e seus respectivos resultados.

Figura 26 - Exemplo de filtros de detecgdo de bordas
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Fonte: (MAILLARD, 2001)

O uso de imagens como base da dados ¢ utilizada em diversos ramos da ciéncia, como

¢ o caso da fotogrametria. Esse tipo de estudo tem como objetivo extrair informagdes de

imagens para diferentes aplicagdes. Dentre os dados possiveis de serem verificados, tem-se:

Medidas, formas, localizagdo de objetos, dimensdes, caracteristicas, dentre outros. A

fotogrametria ¢ utilizada constantemente no sensoriamento remoto e na criagdo de mapas

topograficos (MARCHETTI e GARCIA, 1977; LOCH e LAPOLLI, 1989).

A imagem ¢ uma fonte de dado importantes para diferentes ciéncias. Na IA ela ¢

comumente empregada a classificacdo em varias abordagens. Em uma rede multicamada

totalmente conectada, cada pixel ¢ atribuido a um neurénio. Porém, essa abordagem ¢ limitada,

pois, a informag¢do da imagem ndo depende isoladamente dos seus pixels e das intensidades
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deles, e sim do seu agrupamento, posicionamento e interrelagdo. Para solucionar melhor a

questao da visdo computacional das imagens a partir da visao computacional, tem-se as CNN.

2.3.3 Redes Neurais Convolucionais — CNN

Diferentes das redes totalmente conectadas, as CNNs associam um conjunto a um
neurdnio. Isso permite com que ela analise a interdependéncia e relagdo entre os pixels, sendo
essa uma abordagem mais proxima do que ¢ realizado na visdo humana. Dessa maneira, esse
tipo de rede consegue proporciona bons resultados relacionados a aplicagdes de visdo
computacional utilizando videos e imagens (DSA, 2023). Um exemplo da estrutura de uma

CNN pode ser observado na Figura 27.

Figura 27 - Exemplo de estrutura de CNN
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Rede Teed-forward

A estrutura de uma CNN ¢ composta de camadas. A primeira camada ¢ denominada de
convolucional. Nela ocorre o processo denominado de extragdo de caracteristicas. Nesse
processo, um grupo de pixels ¢ atribuido a um neuroénio, sendo realizado isso para todos os
pixels das imagens. Essa janela de pixels ¢ chamada de campo receptivo local e ¢ aplicada em
todos os pixels da imagem. A partir dessas janelas, sdo aplicados como se fossem filtros
inicializados de forma aleatdria. Esses filtros vao tentar extrair as caracteristicas mais relevantes
da imagem e seus pesos serdo ajustados de acordo com cada época de treinamento. Em uma
camada convolucional, existem varias camadas desses processamentos denominados de mapas
extratores de caracteristicas, eles podem ser observados na Figura 27 na parte das camadas
convolucionais. Cada um desses mapas atua de forma independe e se especializa em extrair
alguma caracteristica da imagem. Apos a camada convolucional ¢ comum ter a fungdo ReLU
para zerar os valores negativos nos mapas de caracteristicas (DSA, 2023; ZEILER e FERGUS,

2013). No Anexo A ¢ possivel verificar uma Figura que exemplifica alguns desses mapas.
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Apds essa etapa de convolucdo, as imagens passam por um processo chamado de
polling. Trata-se de reduzir a dimensdao da imagem. Verifica-se que, apos a extracao das
principais caracteristicas, as informagdes obtidas pelos mapas de caracteristicas podem ser
simplificadas sem prejuizo para o desempenho da rede. Isso auxilia, pois, reduz a quantidade
de presos que devem ser aprendidos no processo e ajuda a evitar o overfitting. A fungdo mais
utilizada para essa etapa ¢ a Max-Pooling. Para finalizar, ¢ realizada a vetorizacdo das saidas
das camadas convolucionais ¢ a tarefa de classificagdo pela rede totalmente conectada
(WEIDMAN, 2019; CHOLLET, 2021).

As CNNs atuais sdo formadas por diferentes configuracdes entre as camadas
conectadas, camadas de pooling, quantidades de mapas de extragdo, dentre outras
configuragdes dentro com o uso das estruturas da CNN que foram descritas. Essas diferentes
disposi¢cdes formaram as redes pré-treinadas atuais como a AlexNet, VGG16, GoogleNet,
ResNet, DenseNet dentre outras. Essas redes foram treinadas grandes bancos de dados, algumas
com mais de milhdes de imagens (ZEILER e FERGUS, 2013).

Em problemas da engenharia, os dados disponiveis sdo limitados. Para ser possivel
aplicar CNN em classificagdo situagdes com quantidades de imagens limitadas utiliza-se a
transferéncia de aprendizagem. Trata-se de aproveitar a parte de extracdo de caracteristicas da
camada convolucional e modificar somente a parte da classificagdo da ultima camada
densamente conectada. A questdo ¢ que, as informagdes relevantes que sdo extraidas, como
bordas e formas, ndo costumam a variar muito entre objetos. Desse modo, uma rede que foi
treinada com milhdes de imagens tem grande capacidade de generalizagdo na extragdao de
caracteristicas, podendo essa parte ser aproveitada para classificar outras situagdes. Na Figura

28 ¢ possivel observar como funciona a transferéncia de aprendizagem.

Figura 28 - Exemplo de funcionamento de transferéncia de aprendizagem
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As CNNs sao aplicadas para trés principais abordagens em relagao a imagens que sao:
Classificacdo, deteccao e segmentagao. Na classifica¢do, as imagens sdo rotuladas de acordo
com classes e a rede vai tentar agrupar os dados nas classes definidas. Na deteccdo, a rede vai
identificar quais objetos tem nas imagens. Na segmentagdo, a rede identificar e localizar os
objetos. Essas atividades possuem caracteristicas distintas quanto ao funcionamento das redes.

Dessa maneira, € possivel observar o potencial da aplicagdo de CNN em problemas da
engenharia, como ¢ o caso das imagens resultantes de servigos de engenharia diagndstica para
classificar problemas como fissuragdes no revestimento argamassado. Tendo em vista isso,
realizou-se um levantamento dos artigos relacionados com esse tema para verificar como estao

os conteudos publicados em relagdo a esse cenario.

2.4 ESTUDOS RELACIONADOS

Para a investigagao do cenario e dos assuntos relacionado que estdo sendo publicados,
realizou-se uma busca de artigos nas plataformas de pesquisa ScienceDirect e Portal Periddicos.
Foram feitas duas combinagdes dos termos “cassification”, “crack”, “convolutional neural
network”, “mortar” e “concrete”. Delimitou-se o periodo como sendo publicas entre 2017 e
2023. A busca resultou em 1224 artigos. Uma selecdo foi realizada a partir do nome e do
resumo. Os critérios de inclusao e exclusao foram:

e S0 artigos de classificacao, sendo excluidos os de segmentacao e deteccao;

e S0 artigos que trabalhassem com concreto, argamassa ou fachadas;

e Trabalhos com qualquer abordagem de CNN para problemas em revestimento
argamassado em edificacdes.

Um total de 27 artigos foram selecionados a partir dessa delimitagdo de busca, sendo
que dois deles estavam repetidos. Realizou-se uma busca suplementar com os termos “facade”,
“classification” e “deep learning” no Portal Periddicos. Foram considerados, nesse caso,
somente os trabalhos que investigassem revestimento argamassado em fachadas. Em um total
de 496 artigos, 3 aplicavam CNN para processamento nesse material. No total, foram

levantados 28 artigos, como pode ser observado na Figura 29.
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Figura 29 - Esquema das buscas nas bases de dados
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A partir dos artigos selecionados, realizou-se uma leitura para levantar o material que

foi investigado, as redes que foram aplicadas, o melhor resultado da pesquisa e identificar o

tema desenvolvido. No caso dos artigos que abordavam de alguma forma o revestimento

argamassado em fachadas, ou as informagdes ndo estavam faceis de serem aferidas, foi

realizada uma leitura mais detalhada do contetido. As principais informacodes dos artigos podem

ser vistas no Quadro 1. Considerou-se como “rede propria” as aplicagdes em que o treinamento

era feito do zero utilizando ou modificando a estruturas das redes atuais.

Quadro 1 - Esquema de informagdes dos artigos levantados

Autor Material Redes Melhores resultados
(FUTAO, ZHANG e ZHIQIANG, | Concreto GoogleLeNet Precisdo: 88,65%
2019)

(HUNG, SU e DIEP, 2019) Concreto AlexNet Acuracia: 93,00%
(SHENGYUAN e ZHAO, 2019) | Concreto AlexNet Acuréacia: 99,06%
(HUTHWOHL, LU e BRILAKIS, | Pontes de concreto | InceptionV3 Acuracia: 85,00%
2019) armado

(FLAH, SULEIMAN e NEHDI, | Ponte de concreto Rede propria Acuracia: 96,17%
2020)

(CHOW, SU, et al., 2020) Concreto ResNet Acuracia: 95,60%
(GUO, LI, et al., 2020) Concreto Nao especificado Acuracia: 86,57%
(WANG, HU, et al., 2021) Concreto Inception-ResNet-v2 | Acuracia: 97,41%




(JINSONG e JINB, 2020)

Ponte de concreto

Rede propria;
AlexNet; GoogleNet;
ResNet

Acuracia: 83,76%

(GUO (A), WANG, et al., 2020) Revestimento VGGl16 Acuracia: 82,87%
argamassado em
fachadas
(GUO (B), WANG e LI, 2020) Revestimento ResNet101 Acuréacia: 84,36%
argamassado em
fachadas
(LEE, HONG, et al., 2020) Revestimento Rede baseada em | Intersecdo sobre
argamassado em | outro estudo do tipo | unido (IoU): 62,70%
fachadas Faster R-CNN
(CHEN, REICHARD, et al.,2021) | Fachadas (Diferentes | U-Net Precisdo: 94,52%
tipos de materiais)
(BUBRYUR, YUVARAI, et al., | Concreto Rede propria Acuracia: 99,80%
2021)
(DAIS, BAL, et al., 2021) Tijolo macico | VGG16; MobileNet; | Acuracia: 95,30%
aparente MobileNet2;
InceptionV3;
DenseNet21;
DenseNet169;
ResNet34; ResNet50
(HSIEH, YUNG-AN, et al., 2021) | Pavimento de | Rede propria Precisdo: 85,42%
concreto
(HALLE, NAPOLITANQO, et al., | Tijolo maci¢o | Rede  propria e | Acuracia: 81,00%
2021) aparente (Imagens da | baseada em outro | para as imagens da
internet e imagens de | estudo internet ¢ 92,50%

laboratorio) para as imagens de
laboratorio
(ARAFIN, ISSA e BILLAH, | Concrete VGG19; ResNet50; | Acuracia: 91,00%
2022) InceptionV3;
Xception;
MobiliNetV2
(YE, DENG, et al., 2022) Concreto VGG16; ResNet50 Acuracia: 96,30%
(HAN, ZHAO, et al., 2022) Concreto AlexNet Acuracia: 98,26%
(QIAN, LI, et al., 2022) Concreto Rede propria Acuracia: 94,00%
(Micrografia)
(YING, XULEI, et al., 2022) Concreto SCNet Acuracia: 96,80%
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(JIN, HAIDER, et al., 2023) Argamassa auto | U-net Acuracia: 99,00%
cicatrizante
(Laboratorio)

(ABUBAKR, RADY, et al., 2023) | Ponte de concreto | Xception; Vanilla Acuracia: 94,95%
armado

(CHEN, CHEN, et al., 2023) Ponte de concreto | AlexNet Precisdo: 86,00%
armado

(BRIEN, OSBORNE, ef al., 2023) | Tanel de concreto VGG16 Acuracia: 96,60%

(NGUYEN, GHAREHBAGHI, et | Ponte de concreto InceptionV3 Acuracia: 94,07%

al.,2023)

(ARAFIN, BILLAH e ISSA, | Concreto VGG19; ResNet50; | Acuracia: 98,98%

2023) InceptionV3

Em um contexto geral, maioria dos estudos levantados trabalharam com a classificagao
binaria em relagdo a presenca de fissuras, ou seja, realizando o treinamento de redes para
classificar as imagens entre as que tinham ou nas fissuras. Alguns abordaram classificagdes
multi-classe, nas quais a CNN tinha que classificar, também, outros defeitos ou elementos como
janelas e instalagdes hidraulicas. Temas desenvolvidos foram diversos, teve-se pesquisas que
compararam desempenho de redes pré-treinadas, que elaboraram pipeline para melhorar a
classificagdo, que aplicaram de técnicas de PDI junto a CNN, realizaram testes modificando
hiperparametros, utilizaram de redes classificadoras para otimizar o desempenho de redes de
deteccdo e segmentacdo, dentre outras. Verificou-se uma grande incidéncia de artigos de
segmentacdo e deteccdo de fissuragdes durante o processo de busca de artigos.
Majoritariamente, as pesquisas de CNNs relacionadas a fissuragdes sao aplicadas em concreto
e pavimentagdo asfaltica. Maioria dos estudos de classificagdo de fissuras em concreto
utilizaram bancos de dados publicos.

Dentre todos os artigos levantados, 4 trabalharam diretamente com o revestimento
argamassado e um indiretamente. Dentre os 4, o trabalho de Jin et al. (2023) trabalhou com
imagens de corpos de prova de laboratdrio, o que ndo ¢ interessante para a abordagem desta
tese.

Lee et al. (2020) realizaram uma aplicagdo de CNN para detec¢ao multi-classe de
defeitos em fachadas. Segundo os autores, os estudos para detectar fissuragdes aparecem com
frequéncia em imagens de estruturas e tubulagdes de esgoto. Eles destacam que existe
diferencas em detectar problemas em fachadas em relagdo aos trabalhos anteriores ao seu

estudo. Ressaltam que as fachadas podem ser projetadas de varias maneiras, que os defeitos
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nesse tipo de elemento incidem com diferentes aspectos e formatos irregulares e que isso
demandava da elaboracdo de um modelo com capacidade classificar simultancamente esses
problemas.

Para isso, os autores utilizaram uma rede do tipo Faster R-CNN (detectores de dois
estagios) proposto por Ren et al. (2015). O banco de dados foi elaborado pelos pesquisadores e
contou com 10907 imagens de fachadas. As imagens foram obtidas a partir de uma cdmera
digital na resolu¢do de 4032 x 1960 pixels. O conjunto de dados foi dividido em 70% das
imagens para treinamento, 10% para validagdo ¢ 20% para teste. Os autores afirmaram que
imagens grandes geram mapas de recurso também grandes e que isso aumenta
significativamente o nimero de parametros na camada densamente conectada. Dizem que com
esse cenario, € possivel que o modelo seja sobreajustado. Desse modo, reduziram o tamanho
das imagens para 800 x 600 pixels. Isso foi realizado por meio de cortes aleatorios que foram
programados para funcionarem também como um aumento de dados. Foi aplicado, também,
flipping horizontal. Na Tabela 3, ¢ possivel observar o formato final do conjunto de dados e as
classes dos defeitos definidas para o estudo. Nao foi relata nenhuma técnica para trabalhar com

o desbalanceamento do conjunto de dados.

Tabela 3 - Conjunto de dados de Lee et al. (2020)

) Antes do aumento de Apds o aumento de )
Categoria Validagdo Teste
dados pelo corte dados pelo corte

Imagens 7635 157.584 1091 2181
Classe 1: Delaminagdo 5201 104.073 659 1430
Objetos Classe 2: Fissuras 5668 114.852 834 1717
Classe 3: Descascamento de pintura 1234 25.267 165 348

Classe 4: Vazamento e agua 222 3773 38 47

Fonte: Lee et al. (2020)

Os autores observaram que ap6s 13 interacdes, o erro da validagdo comegou a aumentar,
e definiram que 13 era o numero 6timo de épocas. Para avaliar o modelo, utilizaram a intersecao
sobre unido (IoU) e a precisao média (AP), Na Tabela 4 ¢ possivel observar os resultados.

O AP para todas as classes foi de 62,717%. No caso das fissuracoes, elas foram os
problemas que a rede teve mais facilidade de detectar com um AP individual de 69,732%. Os
autores ressaltaram a necessidade de ter um banco de dados balanceado parar melhorar os
resultados. Afirmaram que maioria dos estudos que eles levantaram foram aplicados para

imagens obtidas em condi¢des de laboratdrio controladas e estruturas. Eles ressaltam que as
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fachadas de um edificio sdo compostas de varias cores e formas, que possuem muito mais
irregularidades de fundo e seus dados e, portanto, que detectar defeitos nesses elementos ¢

muito mais desafiador. O banco de dados desenvolvido nao foi disponibilizado.

Tabela 4 — Resultados de Lee et al. (2020)

Categoria AP (IoU = 0.5) (%)
Todas as Classes 62,717%
Classe 1: Delaminagio 49,765%
Classe 2: Fissuras 69,732%
Classe 3: Descascamento de pintura 50,140%
Classe 4: Vazamento e dgua 67,260%

Fonte: Lee et al. (2020)

Guo et al. (a) (2020) utilizaram CNN baseada em meta-aprendizagem para classificar
defeitos em fachadas a partir de um conjunto de dados desbalanceado. Para isso, eles montaram
um banco de dados seguindo os seguintes passos: Determinar os materiais da fachada,
selecionar as partes principais com defeitos, listar a regra de categorizagdo de cada classe de
descontinuidade, criar um conjunto de dados de defeitos em fachadas. Os autores argumentaram
que no caso de defeitos de fachadas é comum ter um banco de dados desbalanceado e que isso
afeta diretamente o desempenho das redes de classificacdes, pois, o ajuste dos pesos costuma a
tender para a classe majoritaria. O material mais comum na regido para acabamento de fachada
¢ o revestimento argamassado com pintura, sendo esse o escolhido para o estudo conforme

mostra a Figura 30.

Figura 30 - Camadas do revestimento de estudo de Guo et al. (2020)

Camada de pintura

Camada de argamassa
Camada de concreto

Exterior

Fonte: (GUO (A), WANG, et al., 2020)
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Os defeitos definidos foram: Bolhas na pintura, tricas, delaminagdes, proliferacao
biologica, descamagao e lascamentos. As imagens foram coletadas na regiao norte de Cingapura
por meio de diferentes dispositivos incluindo trés telefones celulares e duas cameras digitais. O
tamanho de captura foi de 2.736 x 3.648 pixels e 3.024 x 4.032 pixels. As imagens foram obtidas
a distancia de 1 m do alvo variando em diferentes horarios e diferentes angulagdes entre a
camera e as fachadas. Obteve-se nessa coleta o total de 7.794 imagens brutas.

No pré-processamento, as imagens foram divididas em varios patches. Se houvesse mais
de um tipo de defeito, a janela de corte era posicionada para focar neles individualmente. Em
caso de defeitos sobrepostos, a imagens era rotulada pelo problema mais destacado, no caso de
a sobreposi¢do dos defeitos serem de igual dimensdo, a imagem era descartada. O tamanho da
caixa de corte foi de, no minimo, 500 x 500 pixels, quando ela era maior do que esse tamanho,
a imagem era redimensionada para ficar nessa dimensao padrdo. A divisdo gerou um total de
21.259 imagens que foram rotuladas de acordo com os defeitos definidos.

Para o aumento de dados, os autores realizaram flip vertical, flip horizontal,
transformagao de brilho e transformacgao de contraste. Na defini¢do do grupo de treinamento e
de teste, como o banco de dados ¢ desbalanceado, utilizou-se a classificagio com menor
quantidade de imagens como referéncia que, no caso, foi a proliferagdo bioldgica. Foi definido
que a quantidade de imagens de treinamento seria 20% do total do defeito da proliferagao
biologica, resultando em 50 imagens, esse valor o mesmo para todos os grupos. O banco de

imagens pode ser observado na Tabela 5.

Tabela 5 - Conjunto de dados de Guo (a) et al. (2020)

Total Treinamento  Validagdo Teste Proporcao
Bolhas (B) 762 712 50 50 3%
Trincas (C) 1.955 1.905 50 50 9%
Descamagdo (D) 3.307 3.257 50 50 16%
Delaminacdo (D) 1.166 1.116 50 50 5%
Lascamentos (S) 720 670 50 50 3%
Proliferagao
Biologica (G) 247 197 50 50 1%
Sem Defeitos (N) 13.102 13.052 50 50 63%
Total 21.259 20.909 350 350 100%

Fonte: (GUO (A), WANG, et al., 2020)
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Para a classificacao, foi utilizada a arquitetura base de CNN da VGG16 em 4 abordagens
sendo 3 delas com técnicas de balanceamento de dados. Uma delas utilizando a rede
implementagdes denominada de VGGI16, outra utiliza a meta-aprendizagem para
balanceamento de dadas com o nome de Meta-VGG16, aplicou-se também oversampling-based
(O-VGGL16) e weighted lossbased (WL-VGG16). O processo foi realizado utilizando Python e
API PyTorch. As épocas de treinamento foram de 50 para todos os modelos com objetivo de
garantir uma precisao estavel no conjunto de testes. A taxa de aprendizagem e o momento foram

de 1e-3 e 0,9 respectivamente. Os principais resultados podem ser observados na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados de Guo (a) et al. (2020)

Meta-VGG16 VGGI16 O-VGGl16 WL-VGG16
Melhor Acuracia 82,86% 71,43% 77,71% 77,14%
Tempo de Treinamento 417 m 43s 135 m 10s 580 m 09s 134 m 51s

Fonte: (GUO (A), WANG, et al., 2020)

Os autores observaram que as acuracias de treinamento da VGG16, O-VGG16 ¢ WL-
VGG16 foi de 90%, porém, acuracias de teste tiveram resultados menores que 80%. Eles
argumentaram que isso pode ter ocorrido por causa do overfitting das classes majoritarias. A
Meta-VGG16 foi o unico experimento que as acuracias de teste e treinamento semelhantes. Ela
também foi a abordagem que teve melhor resultado atingido uma acuracia de 82,86%, um
resultado melhor que a VGG16 que teve 71,43%. A precisdo por classe pode ser verificada na

Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados de precisao de Guo (a) et al. (2020)

B C D G N P S
Meta-VGG16 0,77 0,84 0,78 0,81 0,83 0,83 0,83
VGGl6 0,72 0,78 0,69 0,71 0,70 0,68 0,70
0-VGG16 0,82 0,79 0,73 0,75 0,75 0,77 0,77
WL-VGG16 0,72 0,78 0,72 0,75 0,78 0,77 0,77

Fonte: (GUO (A), WANG, et al., 2020)

E possivel observar que as fissuragcdes foram as descontinuidades com maior precisao
dentre em todas as redes, com valores entre 79% e 84%. Os autores destacam a importancia de

criar um banco de dados a partir de parametros e que o experimento proposto foi eficiente para
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lidar com o desequilibrio com de conjuntos de imagens de danos em fachadas. Eles reforcaram
que conjuntos de dados de defeitos em fachadas sdao altamente desbalanceados em aplicagdes
quando se trata de aplicagdes praticas. Os autores nao disponibilizaram o banco de dados.

Guo (b) et al. (2020) realizaram um aprendizado semi-supervisionado baseado em CNN
e filtro de incerteza para classificacdo de defeitos em fachadas. A metodologia proposta ¢
baseada no mean teacher method. Nesse caso, tem-se dois modelos sendo um o “professor” o
outro o “aluno”. Os modelos de professor e aluno sao CNN com a mesma arquitetura treinadas
previamente pelo ImageNet. Também ¢ desenvolvido um filtro de incerteza para selecionar os
dados mais confiaveis.

Para o estruturado, foram coletadas 7.994 imagens por meio de uma camera portatil.
Todas foram de fachadas rebocadas com pintura. Elas foram obtidas entre as resolugdes de
2.736 x 3.648 pixels e 3.024 x 4.031 pixels. Cada defeito foi capturado de trés angulos
diferentes, nas posi¢des frontal, esquerda e direita, com o objetivo de aumentar a diversidade
do banco de dados. As imagens foram cortadas em patches para aumentar o tamanho de dados
e reduzir a influéncia de objetos de fundo irrelevantes. Apds cortar as imagens, com foco no
defeito com esses apareciam, elas foram redimensionadas para tamanhos de 224 x 224 pixels.
Os defeitos classificados foram: Trincas, bolhas, proliferagdo bioldgica, lascamento,
delaminacdo e descamagdo. O conjunto de dados foi refinado, estendido e processado com o
método de sub-amostragem para reduzir o nivel de desequilibrio entre o tamanho final e entre
as classes. Apos esse procedimento, teve-se 6.617 imagens no bando de dados. Os conjuntos de
treinamento, teste e validagdo foram de 70%, 15% e 15%, respectivamente. Realizou-se
inversdes horizontais e verticais aleatdrias, variagao de brilho e variagdo de contraste para o
aumento de dados. O conjunto de dados pode ser observado na Tabela 8.

No estudo foram realizados 3 experimentos. Um deles utilizando um modelo de CNN
padrao com arquitetura ResNetl01, por meio de aprendizagem supervisionada. O segundo
utilizando o método mean teacher com treinamento semi-supervisionado. O terceiro e ultimo
foi realizado por meio de um modelo proposto pelos autores de aprendizagem semi-
supervisionada. Todos os 3 experimentos foram treinados em 80 épocas e com uma taxa de
aprendizagem para o gradiente descendente de 0,001. O método proposto apresentou melhor
resultado de acuréacia, com um valor de 84,36%. As acuricias para cada experimento podem ser

verificadas na Tabela 9.
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Tabela 8 - Banco de dados de Guo (b) et al. (2020)

Classe Treinamento Teste Validagao Total
Bolhas 655 116 116 771
Trincas 905 160 160 1.065
Delaminagao 932 165 165 1.097
Proliferag@o Biologica 558 99 99 657
Descamacao 896 159 159 1.055
Lascamento 616 109 109 725
Sem Defeitos 1.059 188 188 1.427
Total 5.621 996 996 6.617

Fonte: (GUO (B), WANG e LI, 2020)

Tabela 9 - Resultados de Guo (b) et al. (2020)

Método Acurécia
Aprendizagem supervisionada 79,26 %
Mean teacher 83,18%
Método proposto 84,36%

Fonte: (GUO (B), WANG e LI, 2020)

Os autores afirmaram que o método proposto pode reduzir o trabalho manual de
rotulagem. O banco de dados elaborado ndo foi disponibilizado.

Chen et al. (2021) elaboraram um processo para a segmentagdo automatica de fissuras
em imagens de inspecdes de edificacdes. Para isso, eles propdem um método de duas etapas
sendo a primeira o uso de uma CNN para classificas as imagens entre as que contem ou nao
fissuras e o segunda segmentar as descontinuidades dentro das imagens que foram identificadas
como contendo trincas.

Os autores afirmam inspegdes prediais costumam ao gerar centenas ou milhares de fotos
que devem ser verificadas manualmente por especialistas. Segundo eles, a maioria dos estudos
de aprendizagem profunda para a deteccdo de trincas foram aplicados para estruturas de
concreto, pavimentagao asfalticas e metais com fundo uniforme e que isso impede a aplica¢do
generalizada em cenarios complicados como € o caso das fachadas. Para os autores, as fachadas
sdo constituidas de diferentes materiais, conter varios elementos e suas imagens sao fortemente

perturbadas por ruido de fundo.



67

Para montagem do banco, foram obtidas 222 imagens. Dessas, 126 foram coletadas por

meio de um drone a uma distancia de 5 m a 3 m das fachadas. As outras 96 foram obtidas na

internet por imagens ou quadros de videos. Elas foram divididas em patches menores de 128

x 128 pixels. Patches de objetos como janelas, parapeitos, grades e bordas de fachadas foram

excluidos. As imagens foram classificadas manualmente gerando um banco com um total de

26.177 patches. Essas imagens foram divididas nas propor¢des de 80% para o conjunto de

treinamento, 10% para validag¢do e 10% para os testes. Os detalhes referentes ao banco de dados

podem ser observados na Tabela 10. Alguns exemplos de diferentes tipos de fachadas que o

estudo abrangeu pode ser observado na Figura 31.

Tabela 10 - Banco de dado de Chen et al. (2021)

Total do n® de imagens
online

Total do n° de imagens

Com fissuras Sem fissuras Total Tamanho das imagens
668 x 500 — 4040 x
/ 96
1821
1920 x 1080 — 5472 x
/ 126
preparadas 3078
Total do n de imagens
5318 27.000 32.318 128 x 128
divididas
N° de imagens de
4310 21.867 26.177 128 x 128
treinamento
N° de imagens de
) 461 2448 2909 128 x 128
validagdo
N° de imagens de teste 547 2685 3232 128 x 128

Fonte: Chen et al. (2021)

Figura 31 - Imagens das fachadas capturadas por meio de VANT

Componentes das Fachadas

Ventilacao

Varanda Calafetagem

Equipamento Corrimao

Telhado

Pt & Y 0

Cimento

Vidro Ceramica Polimero

S a2 (3 =
Metal Madeira Taipa de Pilio
Fonte: Chen et al. (2021)
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O autor ndo especifica tipo de estrutura da rede ou se empregou transferéncia de
aprendizagem no treinamento, s6 afirma que utilizou uma CNN. O nimero de épocas definido
foi de 200, a taxa de aprendizagem de 0,001 e foi implementado o early stopping.

Os autores afirmam que a precisdo chegou a aproximadamente 95%. Observando os
dados da Tabela 10, ¢ possivel verificar que a precisdo em relacao as imagens que tinham fissura
foram de 84% e das imagens sem fissura de 96%. Nao explicado como foi calculada a média e

a média ponderada da precisao.

Tabela 11 - Resultados de precisdo de Chen et al. (2021)

Precisao
Com fissuras 0,84
Sem fissuras 0,96
Média geral 0,90
Média ponderada 0,94

Fonte: Fonte: Chen et al. (2021)

Os autores destacam que o desequilibrio entre as classes € uma das limitag¢des do estudo.
Eles concluiram que utilizar a classificagdo antes de um procedimento de detec¢do auxilia na
segmentacdo dos pixels das fissuras entre os padrdes complicados existentes nas fachadas.
Dentre as imagens de revestimento argamassado exibidas no artigo, todas apresentavam o
acabamento superficial do tipo liso. Nao foi divulgado o banco de dados da pesquisa.

Sendo assim, foi possivel observar que aplicar CNN para problemas em fachadas ¢ uma
tarefa mais complexa do que em materiais mais uniformes como concreto e pavimento asfaltico.
Na busca realizada, foram encontrados poucos estudos que trabalham com revestimento
argamassado em edificagcdes. Foram detectadas 4 pesquisas que abordavam o tema, duas delas
de classificacdo, uma de deteccdo e uma combinando classificacdo e segmentagdo. 3 dos artigos
encontrados trabalhavam somente com o revestimento argamassado do tipo liso com
acabamento em pintura. Na investigacao que trabalhava com fachadas de diferentes materiais,
nao foram detectadas imagens com acabamentos superficiais diferentes como o grafiato e o
chapiscado nas que foram apresentadas no artigo. Desse modo, ¢ possivel verificar que a
aplicacdo de processamento inteligente em imagens decorrente de inspecdes prediais ainda tem
muito potencial a ser explorado. Muitos estudos se preocupam em classificar corretamente a
presenca de fissura em imagens indo desde abordagens exploratdrias ao desenvolvimento de

novas implementagdes. Os estudos dificilmente divulgam seus bancos de dados. Que ndo se
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tem estudos sobre classificacdo de fissuragdes considerando diferentes tipos de acabamento
superficial se mostrando essa linha uma lacuna de pesquisa nos estudos atuais de classificagao.
Desse modo, foi possivel visualizar o potencial e o carater de ineditismo da pesquisa

desenvolvida nesta tese.
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CAPITULO 3 - METODOLOGIA

A pesquisa desenvolvida nesta tese ¢ majoritariamente exploratoria. A principal ferramenta
de investigacao sao analises comparativas a partir de um banco de dados coletado. Tendo em
vista que esses dados foram obtidos da situacdo em que o objeto de investigacdo esta em
operacao real, o estudo também ¢é caracterizado como um estudo de campo.

Para a investiga¢do, o banco de dados foi organizado em diferentes agrupamentos. A partir
deles, redes foram treinadas e algumas medidas de assertividade, em relacdo aos grupos
definidos, comparadas.

A questao principal investigada € se o acabamento superficial do revestimento argamassado
influencia no desempenho do treinamento das redes e em suas medidas de assertividade. Para
isso, foi montado um banco de dados inédito e elaborados agrupamentos de dados, de acordo
com pontos que foram levantados no decorrer da pesquisa. Por meio dessa organizagdo,
realizou-se treinamentos utilizando a rede pré-treinada VGG16 por meio de transferéncia de
aprendizagem. A VGG16 foi escolhida por ser uma rede popular e muito aplicada nesses tipos
de estudos. Todos os treinamentos foram do tipo supervisionado. O processo da pesquisa, de
modo geral, consistiu em montar, rotular e analisar o banco de dados, realizar treinamentos de
teste que foram chamados de treinamentos iniciais, levantar hipoteses e, a partir delas, executar
treinamentos com uma abordagem da VGG16 mais robusta.

A metodologia e a discussdo serdo organizadas em dois eixos principais, o primeiro trata da
montagem e analise do banco de dados, incluindo os treinamentos iniciais. O segundo esta
relacionado com os treinamentos com mais implementacoes, eles sdo divididos em duas
abordagens que ¢ a partir de classificagdes binarias e de multi-classe. Essa organizacao pode

ser observada na Figura 32.

Figura 32 - Estruturagdo da pesquisa
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3.1 MONTAGEM E ANALISE DO BANCO DE DADOS

A etapa de montagem e anélise do banco de dados foi realizada em cinco etapas principais,
sendo elas: a delimitagdo do ambiente e do procedimento de coleta; o pré-processamento das
imagens; rotulagem de dados; a analise do nimero de imagens e o balanceamento do banco de
dados e, por fim, o treinamento das redes neurais a partir da transferéncia do aprendizado

utilizando o VGG16. O fluxograma das etapas pode ser visto na Figura 33.

Figura 33 — Fluxograma das etapas realizadas
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sera explicado na metodologia. J& os demais processos serdo descritos nesta se¢do, porém,
detalhados nos topicos de resultados e discussdo, pois, o processo € as tomadas de decisao na

montagem do banco de dados sdo partes importantes dos objetivos da pesquisa.

3.1.1 Delimitagdo do ambiente e do procedimento de coleta

O ambiente de coleta de dados, definido para o estudo, foi uma das unidades da
Universidade Federal de Uberlandia (UFU), denominado de Campus Santa Monica. Esse
campus se localiza na cidade de Uberlandia — MG, no Brasil. Atualmente, ele possui 73 blocos
identificados por letras e nimeros, de acordo com o mapa da Figura 34. Os blocos sdo
classificagdes administrativas das edificagdes, ou de um conjunto delas, definidos pela
universidade. Eles servem para diversos objetivos como: Sala de aula, laboratorios, centro de

convivéncia, restaurante universitario, galpdes de teste, dentre outras funcionalidades.
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Figura 34 - Mapa do Campus Santa Mdnica (UFU)

P,
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Fonte: (UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA, 2018)

As edificagdes que compdem o ambiente de coleta sdo diversas. Elas variam em relagao
aos seus formatos, tamanhos e materiais constituintes. Na Figura 35 ¢ possivel observar quatro

edificagdes com diferentes composicdes de materiais em suas fachadas.

Figura 35 — Fachadas com diferentes tipos de materiais constituintes

(© (d)
(a) Fachada com revestimento argamassado; (b) Fachada com tijolo macico aparente; (c) Fachada com esquadrias
metalicas e de vidro; (d) Fachada com revestimento ceramico.

Tendo em vista a variabilidade dos tipos de materiais possiveis de serem encontrados
nas construgdes da UFU, foram realizadas visitas ao campus com o objetivo de identificar quais

edificagdes possuiam revestimento argamassado e que poderiam ser utilizadas para a montagem
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do banco de dados. Foram identificadas 43 unidades com suas fachadas finalizadas com
argamassa em sua area total ou parcial. Outras estruturas com revestimento argamassados
também foram observadas como: Muros de contencao, muros de rampas, muros de escadas e
muretas.

Ap6s a catalogacao das construgdes, realizou-se as inspegdes para o levantamento do
banco de dados. Alguns critérios foram estabelecidos para padronizar, dentro do possivel, a
obtengao das imagens. O primeiro ponto foram os critérios de inclusao e exclusao das fachadas.
Considerou-se somente aquelas que possuiam algum contato direto com as intempéries do
ambiente. Desse modo, s6 foram obtidas imagens dos elementos que estavam expostos
diretamente ao sol ou protegidos com lances curtos de toldos ou beirais de coberturas. Nao
foram consideradas paredes que estavam no centro da edificagdo, mesmo que posicionadas na
sua parte externa, com prote¢ao de lances longos de cobertura ou de pavimentos superiores. Na
Figura 3, ¢ possivel observar exemplos de fechamentos que fizeram ou nao parte do banco de

dados.

Figura 36 — Exemplo de faces das edifi

(c)
(a) e (b) Paredes com protegdes curtas de cobertura, consideradas na montagem do banco de dados; (c) e (d)
Paredes externas protegidas por grandes areas de coberturas ou pavimentos superiores, ndo consideradas na
montagem do banco de dados.

Incluiu-se no banco de dados muros, muretas e qualquer outro tipo de construgdo que
possuia o tipo de revestimento estudado e que estava exposta ao ambiente. No tratamento
preliminar dos dados, as imagens das edificacdes foram associadas a nomenclatura de seus

respectivos blocos. As construgdes consideradas como anexos, quando estavam incluidos no



74

mesmo bloco com a edifica¢do principal, foram separadas em grupos distintos. As imagens de
muros, muretas € outros elementos foram agrupados ao conjunto de dados do bloco mais
proximo. Uma rampa de acesso foi classificada como uma regiao distinta das demais, tendo seu
proprio grupo de dados. No fim, obteve-se 44 agrupamentos de imagens, de acordo com as
regides delimitadas. Maioria deles foram identificados com o nome do bloco no qual foram
obtidos.

As fotos foram tiradas por meio da camera de um celular. O dispositivo pode obter
imagens de 48 MP ou 5 MP, possui um sensor de /2" e uma aperture size de F 1.8 + F 2.2 ¢
autofoco. As imagens foram obtidas na resolugdo de 8000 x 6000 pixels. A distancia entre a
camera e os objetos fotografados foi de, aproximadamente, 1 m (+ 0,2 m). Limitou-se essa
distancia com o objetivo de ter maior padroniza¢do das imagens obtidas e para elas ficarem
mais proximas dos critérios de desempenho estrutural de vedacdo da norma brasileira ABNT
NBR 15575-4 (2021). Controlou-se a distancia entre o operador e os revestimentos
argamassados por meio de uma trena laser.

Priorizou-se manter a camera o mais paralelo possivel do plano do objeto inspecionado.
Para isso, foram evitadas angulacdes horizontais entre a camera e o revestimento e admitida
pouca angulacao na vertical. Nao foi utilizada nenhuma ferramenta para medir os angulos entre
o plano da camera e do revestimento. O controle em questdo foi realizado pela sensibilidade do
operador quanto ao posicionamento da cdmera. Na Figura 37, € possivel verificar o que foi

considerado como angulag@o horizontal e vertical neste estudo.

Figura 37 — Variagdes angulares entre a cdmera e o revestimento argamassado

(a) (b) ()

I Flano da camera
Plano do revestimento argamassado

Giro angular da cdmera em relacéo ao revestimento

(a) Plano da camera paralelo ao plano do revestimento; (b) Giro que gera variagdo angular horizontal entre a
camera e o revestimento ocorrendo em torno do eixo y; (¢) Giro que gera a variacao angular vertical entre a cAmera
e o revestimento ocorrendo em torno do eixo X.
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Por fim, foram obtidas 4.092 imagens nos 44 agrupamentos especificados. No Quadro

2, € possivel verificar a quantidade de imagens por cada agrupamento. Essas imagens passaram

por pré-processamento e foram classificadas.

Quadro 2 - Numero de imagens por agrupamento

N° de N° de N° de N° de
Agrupamento Imagens Agrupamento Imagens Agrupamento Imagens Agrupamento Imagens
1C 4 v 3 3Z 9 S0OA 55
1D 15 1X 46 5B 96 50B 183
1E 94 3C 47 5D 26 5P 10
1E Anexo 162 3E 256 5D Anexo 24 SRA 101
11 49 3] 84 5F 167 SRB 176
1K 38 3K 60 5G 96 ST 91
IM 160 3K Anexo 90 SH 54 5U 46
IN 112 3L 43 51 88 5V 29
1P 20 3° 92 5] 77 Rampa 186
1Q 99 3P 388 SK 128
1S 142 3Q 228 SL 92
Total 4.091

3.1.2  Pré-processamento manual das imagens

No pré-processamento, as fotos foram redimensionadas e cortadas em patches de
imagem. O redimensionamento foi realizado com o objetivo de otimizar o treinamento visto
que o tamanho original das imagens era muito grande. O tamanho usual dos individuos que
geralmente s3o empregadas no treinamento das redes atuais ¢ de 224 x 224 pixels, seguindo as
dimensdes presentes no banco de dados do ImageNet, muito menor que o tamanho original das
imagens obtidas. A divisdo ndo afeta a semantica do que ¢ apresentado na imagem, pelo
contrario, até ¢ vantajoso, pois gera um nimero maior de imagens no banco.

O processo de redimensionamento foi realizado a partir da ferramenta Image Resizer
para o Windows. As fotos foram reduzidas do tamanho de 8000 x 6000 pixels para 2000 x 1500
pixels. Essa dimensdo foi escolhida para que fosse possivel realizar o corte de patches menores
de 500 x 500 pixels. Desse modo, cada foto gerou um total de 12 patches de imagens.

O processo de dividir as imagens em patches ¢ comumente empregado em estudos de

classificagdo de problemas em edificagdes, como em Lee et al. (2020), Guo (a) et all. (2020),



Guo (b) et all. (2020) e Chow el all. (2020). O tamanho de 500 x 500 pixels foi inicialmente
escolhido baseado no estudo de Guo (a) et all. (2020). A divisdo da imagem foi realizada pelo
programa PhotoScape v3.7. Na Figura 38, ¢ possivel visualizar os pré-processamentos
realizados.

Figura 38 — Esquema do pré-processamento das imagens.

6000 I I

500

8000

(a)
(a) Redimensionamento; (b) Corte em patches de imagens de 500 x 500 pixels.

Ap0s o pré-processamento, o banco de dados ficou com um total de 49.092 patches de

imagens de 500 x 500 pixels.

3.1.3 Rotulacdo dos dados

A rotulagdo dos dados seguiu seis passos que foram: A eliminagdo do ruido; a divisdo
das imagens entre os diferentes tipos de acabamento superficial; a divisdo das imagens entre as
que tinham ou ndo ruido, a divisdo das imagens entre as que tinham ou ndo fissuras; a divisao
das imagens com fissuras de acordo com o nivel de visibilidade do problema e a nomenclatura
da imagem de acordo com todas as divisOes realizadas. Na Figura 39, ¢ possivel verificar o

fluxograma do processo de rotulacdao dos dados realizados.

Figura 39 — Procedimento de rotulacdo dos dados

Divisdo: Diferentes Divisdo: Divisao:
Nivel de
visibilidade

Eliminacdo
s tipos de acabamento Com ou Nomenclatura

superficial sem ruido

do ruido das imagens

No processo de eliminagao de ruidos, foram removidos do banco os patches que a

informagao principal ndo era o revestimento argamassado ou que ndo tinham o acabamento.
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Na divisdo em relacdo ao acabamento superficial, os dados foram agrupados em trés
tipos textura de revestimento argamassado sendo elas: o revestimento liso, o grafiato e o

chapiscado. Na Figura 40, ¢ possivel verificar exemplos dos trés tipos principais definidos.

Figura 40 — Diferentes tipos de acabamento superficial

TN, A

(a) (b) {c)
(U) Liso; (b) Chapiscado; (¢) Grafiato.

No terceiro passo, os patches de imagem foram divididos entre imagens sem ruidos e
com ruidos. De maneira geral, toda imagem que possuia alguma informac¢do que ndo estava
relacionado com o revestimento foi considerada como tendo ruido. Em seguida, os dados foram
classificados entre os revestimentos que continham ou ndo fissuragdes.

O ultimo processo de agrupamento foi entre a visibilidade das fissuras. Observou-se que
em algumas imagens as descontinuidades eram mais destacadas enquanto em outras elas eram
de dificil identificagdo. Desse modo, os patches divididos em trés niveis de visualizacdo em
relacdo as fissuras sendo eles: alto, médio e baixo. Por fim, as imagens foram nomeadas por
meio de uma codificagdo desenvolvida para o banco de dados em questdo. O processo detalhado
das tomadas de decisdo durante a rotulacdo dos dados vai ser explanada na secdo 3.1. Na Figura

41, € possivel verificar um fluxograma do procedimento de classificagdo dos dados.
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Figura 41 — Processo de classificagdo na rotulagdo dos dados
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3.1.4 Analise da quantidade de classes e do equilibrio do banco de dados

Com o banco de dados dividido e classificado, a quantidade de cada uma das categorias
foi tabelada e analisada por meio de planilhas do Excel e a ferramenta de Tabela Dinamica.
Pra verificar o equilibrio do banco de dados, utilizou-se uma relacao entre a quantidade de
imagens em cada uma das classes que foram comparadas. A equagdo da respectiva relagao pode
ser observada a seguir (equacao 6).

Relacdo entre a quantidade de imagem de cada classe (R,,) = ﬁ—;, (6)

No caso, M- ¢ o nimero de imagens com menor quantidade entre as duas classes que
foram comparadas. J4 0 M+ ¢ o inverso, sendo o numero de imagens da classe com a maior
quantidade de dados. Desse modo, se tem uma relagdo sempre maior que 0 e menor ou igual a
1. Isso representa que, quando a relagdo entre as classes em uma comparagdo for mais proxima
ou igual a 1, tem-se um banco bem ou totalmente equilibrado. Em contrapartida, quanto menor
for a relacdo, mais desiquilibrado ¢ a situagdo analisada.

A partir desse parametro e do tabelamento dos dados, analisou-se as seguintes relagdes:
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¢ Entre as imagens contento fissuras ou ndo do banco total e dos acabamentos superficiais
separados;

e Entre as imagens contento fissuras ou ndo considerando as situagdes de ter ou nado
ruidos;

e Entre as imagens contento fissuras ou ndo considerando os tipos de acabamentos
superficiais e a presenca do ruido;

e Da quantidade de imagens com fissuras consideradas com visibilidade alta, média ou
baixa de acordo em cada tipo de acabamento superficial.
Dessa maneira, levantou-se alguns pontos que podem influenciar nas métricas de

assertividade de treinamentos utilizando o banco de dados criado.

3.1.5 Treinamento iniciais

A tltima etapa da investigacdo teve como objetivo comparar algumas métricas de
assertividade de redes treinadas com diferentes agrupamentos de imagens. O foco dessa parte
¢ testar se o tipo de acabamento tem alguma influéncia na assertividade durante o treinamento
na rede e, a partir disso, levantar pontos que possam fomentar pesquisas que utilizem o banco
elaborado nesse estudo. Para isso, empregou-se a VGGI16, a partir de transferéncia de
aprendizagem.

O processo de transferéncia de aprendizagem foi realizado removendo a tltima camada
da rede, que tinha 1000 classes, trocando-a por uma com duas classes de saida. Criou-se uma
nova camada para substituir a camada oculta da rede para que o modelo pré-treinado da VGG16
classificasse a presengca ou ndo de fissuras no revestimento argamassado A topologia da
respectiva rede pode ser observada no Anexo B. A rede foi treinada em 14 épocas € com uma
taxa de aprendizagem de 0,001. Todo o processo foi realizado no ambiente do Google Colab
Pro+ por meio da linguagem Python e a biblioteca Pytorch. O Pytorch foi escolhido por ser uma
biblioteca popular para aplicagdes de IA. No ambiente de execug¢do, utilizou-se um GPU do
tipo A100 e RAM alta.

No pré-processamento dos dados na entrada da rede, os individuos foram
redimensionados para o tamanho de 224 x 224 pixels, que corresponde as dimensdes das
imagens utilizadas para o treinamento da VGG16. As entradas foram transformadas para o tipo
dado do pytorch a partir da fungdo transforms.ToTensor e normalizadas por meio da fungdo

transforms.Normalize, que utiliza o desvio padrdo e a média dos canais RGB. Os valores dos
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desvios padrdes e das médias utilizadas na normaliza¢do correspondem ao banco de dados do
ImageNet sendo, em cada canal RGB, (0,485; 0,456; 0,406) para as médias e (0,229; 0,224;
0,225) para os desvios padroes.

As imagens foram dividias em conjuntos de dados para treinamento e validagdo. A
métrica utilizada para comparagdo foi a acuracia. Verificou-se, também, as curvas de acuracia
e da funcao perda em relagdo ao numero de €pocas. A acuracia ¢ a métrica mais utilizada para
avaliar a performance de modelos de treinamento de IA, ela indica o percentual de acertos da
rede ¢é obtida a partir da equagdo 1.

Inicialmente, foram feitos testes com um grupo pequeno de 446 imagens do acabamento
superficial do tipo liso, sem ruido, e nas propor¢des de 50% de imagens contendo fissuras e
50% sem as descontinuidades. Foram realizados dois testes, um deles com a selecao manual
das as imagens do grupo de treinamento ¢ o de validacdo e o outro com essa divisdo sendo
gerada de forma aleatdria a partir da biblioteca splitfolders. Em ambos os testes, os individuos
foram organizados na proporcao de 80% para o conjunto de treinamento e 20% para o de
validacgao.

A partir desses testes, definiu-se o uso da biblioteca splitfolders para dividir os conjuntos
de treinamento e validagdo dos grupos de andlise. As propor¢des foram de 70% para o
treinamento e 30% para a validacdo. Para as comparacdes, o banco de dados foi dividido em
dois grupos principais. Um deles continha todas as imagens, resultando em conjuntos de dados
desbalanceados, esse grupo foi identificado com a letra A. No outro agrupamento, os dados
foram balanceados a partir da classe minoritaria. Ou seja, as classes que possuiam mais imagens
foram reduzidas até ficarem com uma quantidade de dados igual da classe com menor valor.
Esse processo foi realizado, também, com o auxilio da biblioteca splitfoder de forma aleatoria.
O grupo equilibrado foi identificado pela letra B.

Dentro dos grupos A e B, foram realizadas 4 abordagens diferentes para cada um deles.
Os 4 tipos diferentes de organizacao dos dados foram:

e Um conjunto de dados contendo todas as imagens, identificado pelo algarismo 1;
e Um conjunto de dados contendo somente as imagens com acabamento superficial liso,

identificado pelo algarismo 2;

e Um conjunto de dados contendo somente as imagens com acabamento superficial do

tipo grafiato, identificado pelo algarismo 3;

e Um conjunto de dados contendo somente as imagens com acabamento superficial do

tipo chapiscado, identificado pelo algarismo 4;
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Dessa maneira, foram realizados 8 treinamentos. Na Quadro 3 ¢ possivel verificar os

agrupamentos que foram realizados para o estudo.

Quadro 3 — Agrupamentos de dados analisados

Agrupamento de acordo com o balanceamento dos dados

Conjunto de imagens de acordo
Banco desbalanceado (Grupo A) Banco balanceado (Grupo B)
com o tipo de acabamento

Todos os tipos — 1 Al B1
Tipo Liso —2 A2 B2
Tipo Grafiato — 3 A3 B3
Tipo Chapiscado — 4 A4 B4

Cada um dos grupos possuia duas classes sendo elas: As imagens contendo fissuras e as
sem. Desse modo, o objetivo do treinamento foi verificar a capacidade das redes de conseguir
classificar a presenca ou ndo da descontinuidade nos agrupamentos realizados. A partir dessa
configuracdo, os conjuntos de dados foram processados e as métricas de assertividade das redes

analisadas.

3.2 ANALISE COMPARATIVA A PARTIR DE TREINAMENTOS DE CNN

Para os treinamentos da analise comparativa, também foi utilizada a VGG16 a partir de
transferéncia de aprendizagem. Nessa abordagem, congelou-se os pesos das camadas
convolucionais e alterou-se a Ultima camada. As novas camadas foram adicionadas foram:

e (Camada oculta com 256 neurdnios e funcao de ativacao ReLU;

e (Camada de dropout com taxa de 20%.

e (Camada com o valor de saida de acordo com o numero de classes (para as
classificagdes binarias, 2 saidas) e fungdo de ativagdo Softmax.

A topologia da respectiva rede pode ser observada no Anexo C, no caso, para uma
classifica¢@o binaria. A rede foi treinada em 20 épocas, com o otimizador de Adam e com early
stopping. Todo o processo foi realizado no ambiente do Google Colab Pro+ por meio da
linguagem Python e a biblioteca Pytorch. No ambiente de execucao, utilizou-se um GPU do
tipo A100 e RAM alta.

O pré-processamento ¢ a normalizagdo foram realizados da mesma forma que nos

treinamentos iniciais.
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Nao foram aplicados processamentos de aumento de dados. Acontece que esse aumento
¢ feito de forma aleatoria e, como o objetivo € realizar uma analise comparativa entre os grupos,
optou-se por ter mais controle do processo. Outra questdo € que, teoricamente, em alguns desses
processamentos as imagens podem perder informagdes. Por exemplo, em uma imagem que tem
uma pequena fissura em um canto, com um corte ou um giro essa informag¢ao pode ser perdida
€ a imagem se torna uma sem defeitos, mesmo tendo o rétulo de com fissura.

As imagens foram dividias em conjuntos de dados para treinamento, validacao e teste
nas proporgdes de 70%, 20% e 10%, respectivamente. Os grupos foram separados de maneira
aleatoria a partir da biblioteca splitfolders. Utilizou-se as curvas de acurdcia e do erro em
relacdo ao niimero de épocas para avaliar o desempenho do treinamento.

Nas analises de dados, dessa vez, as métricas de assertividade foram aplicadas no grupo
de teste. Dentre as ferramentas utilizadas, teve-se a matriz de confusdo. A partir dela obteve-se
a acuracia (equacao 1) do grupo de teste e a precisdo de cada classe (equacdo 2). Também foi
avaliado o tempo de treinamento.

Esse processo foi realizado para o treinamento binario e para o multi-classe em todos os
agrupamentos definidos para as comparagdes. Nas proximas se¢do, sera explicado como foram

organizados e nomeados 0s grupos.

3.2.1 Treinamento binarios

Os primeiros treinamentos foram realizados nos mesmos agrupamentos dos
treinamentos iniciais, Quadro 3. Um deles era desbalanceado e o outro balanceado a partir da
classe minoritaria. No caso, eles foram denominados com a letra C para o grupo desbalanceado
e D para o balanceado. Os algarismos seguem sendo 1 para o grupo com todo o conjunto de
dados, 2 para o conjunto s6 com o revestimento do tipo liso, 3 s6 com o grafiato e 4 s6 com o
chapiscado.

Em seguida, foram elaborados outros 3 conjuntos de dados chamados de grupos com
testes expandidos. Neles, todas as imagens que foram removidas no balanceamento dos dados
pela classe minoritaria foram adicionadas no grupo de teste. Manteve-se os grupos de validacao
e treinamento balanceados. O foco foi verificar se a rede consegue ter o mesmo desempenho
no grupo do teste com todos os dados disponiveis. Esses conjuntos foram identificados pela
D+ e s6 foram organizados para os grupos com os revestimentos separados, de algarismo 2, 3

e 4.
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A proxima investigagdo foi em relagdo a influéncia do ruido. Para isso, foram removidas

todas as imagens que tinham ruido dos grupos balanceados. Esse conjunto foi identificado pela

letra E e também s6 foi realizado para os grupos com os revestimentos separados.

Por ultimo, nas classificagdes binarias, foram realizados conjuntos sem as imagens das

fissuragdes com baixa visibilidade e para cada um dos tipos de acabamento superficiais, de

forma isolada. Essa abordagem foi identificada com a letra F.

Um esquema dos agrupamentos realizados para as classificagdes bindrias e suas

respectivas identificagdes pode visto no Quadro 4.

Quadro 4 - Esquema dos grupos binarios

Agrupamentos de acordo com as delimitacdes realizadas

Banco Banco Balanceado
Banco )
Conjunto de imagens Banco Banco balanceado sem imagens de
balanceado
de acordo com o tipo  desbalanceado  balanceado com teste fissuragdes com
sem ruido
de acabamento (Grupo C) (Grupo D) expandido baixa visibilidade
(Grupo E)
(Grupo D+) (Grupo F)
Todos os tipos — 1 Cl D1
Tipo Liso — 2 C2 D2 D2+ E2 F2
Tipo Grafiato — 3 C3 D3 D3+ E3 F3
Tipo Chapiscado — 4 C4 D4 D4+ E4 F4

3.2.2 Treinamentos multi-classe

Os treinamentos multi-classe tiveram como objetivo verificar como seria o desempenho de

uma rede contendo todos os tipos de acabamento superficial, mas, com eles divididos em classes

dentro da mesma rede ao invés de agrupados em redes separadas. Para isso, foram realizadas 3

delimitagdes dos grupos de dados, sendo elas:

e Uma com o banco todo e desbalanceado, identificada com a letra I.

e Uma com o agrupamento balanceado a partir da classe minoritaria, identificada com

aletraJ.

e E, por ultimo, uma com o agrupamento balanceado pela classe minoritaria e sem as

imagens de fissuras com baixa visibilidade, identificada com a letra K.
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Além disso, realizou-se duas maneiras diferentes de dividir as classes. Na primeira, cada
um dos acabamentos superficiais em relagdo a presenca ou nao de fissura foi definido como
uma classe. Desse modo, teve-se 6 classes que podem ser vistas no Quadro 5. Os grupos com

essa delimita¢do foram identificados com o algarismo 1.

Quadro 5 - Classes dos agrupamentos do Tipo 1

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe4 Classe5 Classe 6
Grafiato QGrafiato
Chapiscado  Chapiscado Liso com Liso sem
com sem
com fissuras sem fissuras fissuras fissuras
fissuras fissuras

Na segunda delimitagdo, os imagem foram divididas por acabamento superficial, pela
presenca de ruido e pela presenga das fissuras, o que totalizou em 12 classes. Essa abordagem

foi identificada pelo algarismo 2 e as classes podem ser vistas no Quadro 4.

Quadro 6 - Classes dos agrupamentos do Tipo 2

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Classe 5 Classe 6
Chapiscado  Chapiscado  Chapiscado ~ Chapiscado  Grafiato com Grafiato
comruidoe comruidoe semruidoe semruidoe ruidoecom com ruidoe
com fissuras sem fissuras com fissuras sem fissuras fissuras sem fissuras

Classe 7 Classe 8 Classe 9 Classe 10 Classe 11 Classe 12
Grafiato sem Grafiato Liso com Liso com Liso sem Liso sem
ruidoecom semruidoe ruidoecom ruidoesem ruidoecom ruido e sem

fissuras sem fissuras fissuras fissuras fissuras fissuras

Os agrupamentos I, J e K foram treinados com as classes do tipo 1 e do tipo 2. No Quadro

7 € possivel verificar os grupos, com suas respectivas identificagdes, que foram elaborados para

o treinamento multi-classe.
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Quadro 7 - Agrupamentos dos treinamentos multi-classe
Agrupamentos de acordo com as delimitacdes realizadas

Agrupamento de acordo Banco Balanceado sem
Banco desbalanceado Banco balanceado
com as divisées das imagens de fissuragdes com
(Grupo T) (Grupo J) R
classes (Quadro 5 e 6) baixa visibilidade (Grupo K)
Tipo 1 (6 classes) 11 J1 K1

Tipo 2 (12 classes) 12 12 K2
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CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados sdo apresentados de acordo com os dois eixos principais definidos na
metodologia que sdo: Montagem e andlise do banco de dados; andlise comparativa dos

treinamentos.

4.1 MONTAGEM E ANALISE DOS BANCOS DE DADOS

4.1.1 Rotulacdo dos dados

A rotulacdo foi realizada de maneira manual por dois engenheiros civis especialistas no
assunto. O primeiro processo efetuado foi a eliminagdo do ruido. Acontece que as fotografias
iniciais tinham regides que ndo continham o revestimento estudado. Sendo assim, alguns dos
patches ficaram com informagdes que ndo eram interessantes para o banco de dados. Dessa
maneira, esses patches foram excluidos.

Identificou-se dois tipos principais de imagens que foram consideradas como sendo,
exclusivamente, ruidos. No primeiro tipo, estavam os patches que ndo continham nenhuma
relacdo com o revestimento argamassado como: Imagens de fundo, de pisos, de esquadrias,
vegetacdo, e outros objetos. Alguns exemplos desse tipo de ruido podem ser observados na

Figura 42.

Figura 42 - Exemplo de patches com informag¢des sem relagdo com revestimento argamassado

‘n“"_f‘ -

@ (e)
(a) Imagem de fundo; (b) Parte de janela de vidro; (c) Parte de ar condicionado; (d) Tronco de arvore; (e)
Vegetagio; (f) Piso.
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O outro tipo de ruido identificado foram os patches cujo a informagdo principal da
imagem nao era o revestimento. Na Figura 43, ¢ possivel verificar alguns exemplos desse tipo

de ruido. Foram removidos, também, patches de imagens que estavam repetidas.

Figura 43 - Exemplo de patches onde o revestimento argamassado ndo € a informagao principal
e ¢34 F‘l

() )
(a) Tubulagdo; (b) Pilar de concreto; (c) Grade; (d) piso e tubulagdo; (e) Fiagdo de ar condicionado; (f) Piso e
porta; (h) Vegetagao; (i) Fundo de imagem.

Ap6s a eliminagdo do ruido, as imagens restantes foram divididas de acordo com os 3
tipos de acabamento superficial definidos, sendo eles: O acabamento liso, o chapiscado e o
grafitado. Dentro de cada uma das categorias dos acabamentos, foi possivel observar algumas
variabilidades como, por exemplo, na textura superficial. As questdes observadas serdo
discutidas a seguir.

Na execugdo do revestimento, o processo de finalizacdo pode ser diferente devido a
técnicas especificas ou problemas de aplicagdo. Isso varia, também, de acordo com a finalidade
da edificagdo. Por exemplo, algumas construgdes possuem necessidade de ter um desempenho
estético maior do que outras. Dessa maneira, o processo de finalizagdo do acabamento tende a
ser mais cuidadoso. Essas variabilidades podem ser vistas na Figura 44. Nas as imagens (a) ¢
(b) da figura, € possivel verificar acabamentos com o aspecto realmente liso. J4 nas imagens (c)

e (d), observa-se problemas locais na execu¢ao do revestimento. No caso dos patches (e) e (f),
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tem-se riscos resultantes da passagem da desempenadeira no processo de nivelamento,
provavelmente, porque ndo foi realizada a finalizagdo utilizando uma esponja umedecida. A
possivel auséncia desse ultimo procedimento executivo citado pode ser verificada, também, em
(g) e (h). Porém, o resultado nesse caso foi um aspecto aspero. Por ultimo, a textura da imagem
(1) pode ter sido executada por técnica especifica que ndo tinha o objetivo de deixar a superficie

totalmente lisa.

Figura 44 - Diferentes texturas no acabamento superficial liso

(a) (b) (c)
(d) (e) )
(h) (1)

(@)
(a) e (b) Finalizagdo lisa; (c) e (e) Falhas locais nas texturas; (d) e (f) Textura com riscos pela passagem da
desempenadeira e possivel auséncia do processo de camurcamento; (g) e (h) Textura com aspera pela possivel
auséncia do processo de camurgamento; (f) Acabamento que nao tinha o objetivo de ficar totalmente liso.

Outra variabilidade encontrada no acabamento superficial liso foram as cores das
pinturas. Na Figura 45, ¢ possivel observar algumas dessas diferencas. Um dos pontos
verificados visualmente ¢ que as superficies pintadas costumam ter um aspecto mais
homogéneo do que as sem pintura. Isso pode ser justificado porque a tinta sela a porosidade da

argamassa, o que diminui o aspecto aspero do revestimento.
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Figura 45 - Diferentes cores de pinturas no acabamento superficial liso

(c) (d)

(9 (h)

0} a (k) (0
(a) Sem pintura; (b) Branco; (c) Bege; (d) Amarelo; (e) Laranja; (f) Rosa; (g) Vermelho; (h) (i) e (j) Tons de verde;
(k) Azul; (1) Preto.

Em relagdo ao acabamento do tipo grafiato, também foi possivel verificar diferentes
aspectos da textura superficial. A imagem (a) da Figura 46, tem-se uma distribuicdo mais
uniforme entre as ranhuras. Ja na (b) é possivel observar uma regido lisa entre o grafiato. No
patche de imagem (d), o acabamento ficou com um aspecto liso em grande parte da imagem,
provavelmente, por algum procedimento inadequado de execugdo. Na imagem (d), as ranhuras
s30 mais finas e com uma densidade maior. Isso contrasta com a imagem (¢), na qual as ranhuras
s30 mais espessas. No caso da (f), o aspecto finalizado ficou mais de préximo de buracos do
que ranhuras, o que pode ser resultado de problemas no arraste dos graos de pedra no processo
de execugao.

Em relagdo as cores desse tipo de acabamento, elas ficaram entre branco, tons de cinza,

de azul e amarelados, ndo variando muito em relag@o as cores apresentadas na Figura 46.
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Figura 46 - Texturas do acabamento superficial grafito

(b)

(f)
(a) Distribuic¢do uniforme; (b) Com regido sem ranhuras; (c) Com parte da area lisa; (d) Com ranhuras finas e com

maior densidade; (¢) Com ranhuras espessas; (f) Sem o arraste adequado dos gridos de pedra dando um aspecto
mais de buracos no revestimento.

(d)

No caso do acabamento chapiscado, na Figura 47, é possivel observar diferencas na
rugosidade entre as imagens. No caso da isso e (d), a rugosidade ¢ mais acentuada, possuindo
ondulagdes maiores do que as imagens (a) e (b). Ja nos patches (¢) e (f), a rugosidade é mais
leve, resultado de uma aplicagdo utilizando rolo com textura. Nas imagens (g) e (h) observa-se
uma textura mais aspera, com saliéncias mais finas. Por fim, a imagem (i) tem uma falha na
aplicacdo do acabamento superficial chapiscado.

Assim como o grafiato, o chapiscado ndo teve muita variagao quanto as cores de pintura,
sendo essas encontradas na cor branca e em tons de cinza e amarelado, similares ao que ¢

apresentado na Figura 47.
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Figura 47 - Texturas do acabamento superficial chapiscado

(9) (h)

(a) e (b) Com saliéncias leves; (c) e (d) Com saliéncias grandes; (e) e (f) Aplicado com rolo de textura; (g) e (h)
Com aspecto e saliéncias finas; (¢) Com falha no acabamento.

Apb6s a classificagdo em relagdo aos tipos de acabamento superficiais, os patches foram
divididos em grupos que tinham ou nao ruido. Diferente das imagens que eram ruidos, as que
foram definidas como tendo ruido sdo aquelas que possuiam o revestimento argamassado como
informagdo principal da imagem, porém, também tinham alguma outra que ndo estava
relacionada diretamente com o acabamento.

Um exemplo disso sdo as imagens em que o fundo aparecia nas bordas, como € o caso

dos cantos das edificagdes. Isso pode ser observado na Figura 48.

Figura 48 - Imagens do revestimento com fundo

@)
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Outra situacao considerada como ruido foi o encontro entre paredes, de parede com a
laje, de paredes com o piso e de superficies que estavam desalinhadas. A questdo principal dessa
delimitacdo ¢ que essas configuragdes geram linhas nas imagens que, teoricamente, podem ser
confundidas com fissuras geométricas no treinamento de uma rede, principalmente nas dire¢cdes

vertical e horizontal. Na Figura 49 ¢ possivel verificar exemplos dessa situagao.

Figura 49 - Imagens de encontros

(a) (D) ()
(d) (€) M)

(a) Encontro entre duas paredes; (b) Encontro entre parede e laje; (c); Encontro entre superficies desalinhadas; (c)
(d) e (e) Encontro entre parede e piso.

Algumas imagens continham cantos e partes de esquadrias como janelas e portas. Esse

tipo de ruido aparece na Figura 50.

Figura 50 - Imagens partes de esquadria nos revestimentos

|
(a) (b) (c)

(a) Janela na parte superior; (b) Canto de janela; (c); Parte da porta no canto direito.
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A presenga de dispositivos e elementos das instalacdes hidraulicas, elétricas, de logica
e de ar condicionado foram outro tipo de ruido encontrado junto aos revestimentos. Exemplos

desse tipo podem ser observados na Figura 51.

Figura 51 - Imagens com partes das instalagdes prediais

(D)

(c) (d)

(a) Tubulagdo; (b) Tomada de energia; (c); Ponto de energia; (d) Valvula de gaveta.

Um ruido que apareceu com frequéncia foi a incidéncia de vegetagao. Isso pode ser visto

nos patches da Figura 52.

Figura 52 - Imagens com vegetagao

(a) (b) (c)

Considerou-se como ruido sombras que delineavam imagens nas superficies do
revestimento e variacdes de luminosidade intensas, que prejudicaram a visualizagdo do
acabamento. Exemplos desse tipo podem ser observados na Figura 53. Nao foi considerado

com ruido oscila¢des de foco nas imagens.
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Figura 53 - Imagens de sombra e de luminosidade

(a) (b) (c)

(a) e (b) Sombras que delineavam imagens no revestimento; (c) Luminosidade intensa na parte superior.

Desenhos, simbolos ou letras resultado de pintura ou de picha¢do no revestimento

também foram classificados como ruidos. Na Figura 54, segue exemplos das situagdes citadas.

Figura 54 - Desenhos, simbolos ou letras realizadas sobre o revestimento argamassado

(c)
(a) e (b) Pichagdes; (c) Pintura de letras; (d) Pintura de desenho.

Por fim, quaisquer patches com objetos que nao era exclusivamente o revestimento
foram enquadrados na classe tendo ruido. Na Figura 55, verifica-se alguns tipos de imagens

com essas configuragdes.
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Figura 55 - Imagens com objetos

(b)

(c) (d)

(a) Papeis e fita adesiva pregados no revestimento; (b) parte de corrimdo de uma rampa; (c) cantoneira; (d) objetos
diversos.

Nao foram considerados como ruidos manifestacdes patologicas ou defeitos
provenientes do desgaste natural ou do uso e operacdo das edificacdes. Considerou-se que a
rede deveria ter a capacidade de classificar fissuras corretamente mesmo com esses tipos de
informagodes. Algumas manifestagdes patoldgicas encontradas podem ser observadas na Figura
56.
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Figura 56 - Manifestacdes patologicas

(9)

(a) Desplacamento de pintura; (b) Empolamento de pintura; (c¢) Bolhas; (d) Desagregacdo do revestimento; (e)
Danos de impacto; (f) Umidade; (g) Proliferacdo de musgo; (h) Sujidade por escorrimento de agua da chuva;
Proliferagao bioldgica intensa.

Em seguida a essa etapa da rotulagdo, as imagens foram separas entre as que tinham ou
ndo fissuras. Observou-se que em algumas imagens as descontinuidades eram de dificil
identificacdo ou abriam margem para divida. Desse modo, estabeleceu-se que, qualquer
imagem que sugerisse ter uma fissura seria incluida na classe de com fissura. Exemplos de

fissuragdes por cada tipo de acabamento superficial podem ser verificados na Figura 57.
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Figura 57 - FissuragOes por tipo de acabamento

® )

(a) Acabamento liso saldavel; (b) (c) e (d) Acabamento liso com fissuras; (d) Acabamento do tipo grafiato saldavel;
(e) (f) e (g) Acabamento do tipo grafiato com fissuras; (h) Acabamento do tipo chapiscado saldavel; (i) (j) e (k)
Acabamento liso com fissuras.

As fissuras variavam também entre configuragdes. Sabe-se essa caracteristica €
importante para a inspecao visual desse tipo de descontinuidade. Na Figura 58, segue exemplos

de diferentes configuragdes de fissuras encontrados.
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Figura 58 - Diferentes configuragdes de fissuragoes

(@) (b)

(€)

(@

()] (k)
(a) (b) e (c) Fissuras geometrias na dire¢do vertical; (d); (e) (f) Fissuras geométricas na dire¢do horizontal; (g) (h)
e (i) Fissuras inclinadas; (j) (k) e (1) Fissuragdes mapeadas.

Tendo visto o critério de incluir todas as imagens que geravam duvidas no grupo de
patches com fissuras, essa classe foi dividida de acordo com niveis de visibilidade, sendo eles:
Alto, médio e baixo. Assim, fica possivel realizar agrupamentos do banco de dados de acordo
com a visibilidade das fissuras como, por exemplo, remover as imagens com baixa visibilidade
para testar um treinamento de uma rede. Essa parte da rotulacdao pode ser observada na Figura

59.
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Figura 59 - Diferentes niveis de visibilidade das fissuragdes

(a) (b)
(a) Baixo; (b) Médio; (c) Alto.

O ultimo procedimento realizado na rotulagao foi a nomeacdo das imagens. Para isso,

criou-se uma codificagdo utilizando letras que foram:

Quanto a presenga ou nao de fissuras:

e F: Imagens com fissura;

e N: Imagens sem fissura.

Quanto a presenga do ruido:

¢ R:Imagens com ruido;

e S:Imagens sem ruido;

Quanto a visibilidade da fissura, quando essa existia na imagem;

e A: Visibilidade alta;

e M: Visibilidade média;

e B: Visibilidade baixa.

Quanto ao tipo de acabamento superficial:

e L: Imagens com acabamento superficial liso;

e (G: Imagens com o acabamento superficial do tipo grafiato;

e (:Imagens com acabamento superficial do tipo chapiscado;

E o nome do agrupamento realizando na obtencdo das imagens, conforme a Tabela 1,
seguido de um niimero para diferenciar as imagens com as mesmas classificagdes.

Desse modo, o nome da imagem foi a sequéncia dos codigos especificados. Na Figura 60 é

possivel observar dois exemplos de codificacdo das imagens:
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Figura 60 - Exemplos de codificagdo dos patches. A figura € melhor visualizada no formato colorido

FRALI1B (1); NSC1E

- Presenca ou ndo de Fissuras;

- Presenca ou nao de ruido;

- Nivel de visibilidade das fissuras, se for o caso;
- Tipo de acabamento superficial;

- Nome do agrupamento de obten¢ao das imagens (Tabela 1);

Desse modo, finalizou-se o processo de rotulacao dos dados.

4.1.2 Analise da quantidade de classes e do equilibrio do banco de dados

Nessa parte da pesquisa, os dados foram tabelados e a partir disso realizou-se
comparagdes entre a quantidade de imagens das classes e agrupamentos analisados. Para isso,
utilizou-se a relagdo R,,, definida na se¢do 2.1 da metodologia.

Na Tabela 12 tem-se quantidade de imagens, divididas entre as que tem ou nao fissuras,

para cada tipo de acabamento e para o banco todo.

Tabela 12 — Quantidade de imagens por acabamento superficial

Acabamento Com Fissuras Sem Fissuras R, = k

Superficial M +
Liso 11648 11147 0,957
Grafiato 985 4739 0,208
Chapiscado 1140 3429 0,332
Total 13773 19315 0,713

E possivel verificar na Tabela 12 que o conjunto de dados do acabamento liso é quase
totalmente balanceado, possuindo uma relagdo de 0,957. J4 os demais apresentam uma
configuracdo desbalanceada. O grafiato possui a maior diferenca entre as quantidades de

imagens nas classes comparadas, com uma relagcdo de 0,208. O banco considerando todos os
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acabamentos juntos também se apresentou como desbalanceado, porém, com um valor da
relagdo de 0,713, mais alto que os grupos dos revestimentos do tipo grafiato e chapiscado.
Na Tabela 13, tem-se quantidade de imagens contendo ou ndo ruido, em relacdo a

presenca de fissuras, considerando todo o banco de dados.

Tabela 13 — Quantidade de imagens em relagdo ao ruido

M —

Com Fissuras Sem Fissuras R, = —

M +
Com Ruido 4867 3779 0,776
Sem Ruido 8906 15536 0,573

Observa-se que as imagens também nao sdo balanceadas quanto a presenca de ruido.
Tendo em vista essa situacdo, organizou-se os dados por acabamento superficial, pelo ruido e

pela presenca ou ndo de fissuragdes. Isso pode ser observado na Tabela 14.

Tabela 14 — Quantidade de imagens em relagdo ao acabamento superficial e ao ruido

Sem Fissuras Com Fissuras
Ry, Ry,

Acabamento Sem Com Sem Com
M — M —
Superficial Ruido Ruido = ——  Ruido Ruido = —
M + M +
Liso 8973 2174 0,242 7462 4186 0,561
Grafiato 3887 852 0,219 673 312 0,464
Chapiscado 2676 753 0,281 771 369 0,479

Desse modo, ¢ possivel perceber que a quantidade de ruido presente nas imagens varia,
também, dentro de cada agrupamento de acabamento superficial. Isso se verificou porque em
todas as configuragdes da Tabela 4 as relagdes possuem com valores entre 0,6 e 0,2. Supdem-
se que, se o ruido for um fator importante para a assertividade da rede, mesmo balanceando o
banco em relagdo a presenca ou nao de fissuras, o ruido podera afetar no desempenho do
treinamento.

Na Tabela 15, ¢ possivel verificar as quantidades de imagens contendo fissuras de
acordo com as classes de visibilidade definidas. Ao lado de cada valor, tem-se a porcentagem

das imagens em relag@o ao total de imagens com fissuras de cada acabamento superficial.
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Tabela 15 — Quantidade de imagens em relagdo ao nivel de visibilidade das fissuras

Quantidade de imagens (Porcentagem®)
Alto Médio Baixo Total
Liso 1839 (16%) 5668 (49%) 4141 (36%) 11648 (100%)
Grafiato 123 (12%) 309 (31%) 553 (56%) 985 (100%)
Chapiscado 367 (32%) 518 (45%) 255 (22%) 1140 (100%)

* Porcentagem entre a quantidade de imagens em relacdo ao nivel de visibilidade e o total de imagens com fissuras

em cada acabamento superficial.

Verifica-se que o acabamento do tipo grafiato € o que possui mais imagens nas quais as
fissuras sdo dificeis de serem detectadas, representando 56% das fissuras desse agrupamento.
O liso vem em seguida com 36% de imagens com baixa visibilidade. O chapiscado foi o
acabamento com menos tipos dessas imagens.

Observando as relagdes realizadas, verifica-se que o banco de dados possui uma
configuracdo desbalanceada de modo geral. A situagdo vai de acordo com Gua (a) et all. (2020)
que afirma que a andlise de defeitos em fachadas costuma a gerar banco de dados
desbalanceados. O banco elaborado nessa pesquisa representa uma situagao real de problemas
dentro de um universo delimitado. Portanto, conseguir solu¢des para trabalhar com a
configura¢dao dos seus dados e obter resultados de assertividade bons pode resultar em redes
com maior capacidade de generalizagdo, em relagcdo ao problema investigado, e mais adequadas

para situagdes reais.

4.1.3 Treinamentos iniciais

Inicialmente, foi feito um treinamento com um grupo selecionado manualmente e
equilibrado entre imagens que continham ou ndo fissuras. A divisdo dos patches para
treinamento e validacao foi realizada de duas formas, uma por meio de selecdo manual e o outra
de maneira aleatoria utilizando a biblioteca splitfolders. Os graficos do treinamento podem ser

vistos na Figura 61.
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Figura 61 - Graficos da func¢do perda e da acuracia nos treinamentos de teste
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(a) Fungdo de perda por épocas do grupo com a selegdo manual; (b) Acuracia por épocas do grupo com a selegéo
manual; (c) Fung@o de perda por épocas do grupo com selecdo a aleatéria; Acuracia por épocas do grupo com a
selecdo aleatoria.

Observa-se que o treinamento utilizando a selecdo aleatdria foi mais regular que o da
selecdo manual. Isso pode ser verificado na imagem com erro da validagdo decaindo junto com
o treinamento, que ¢ a situagdo ideal no processo. A selecdo manual pode gerar uma tendéncia
na escolha das imagens, o que prejudicaria o desempenho da rede e a representatividade entre
a divisao das categorias. Desse modo, definiu-se que os demais agrupamentos e divisoes seriam
aleatorias e realizados por meio da biblioteca splitfolders.

A partir disso, as classes majoritarias do grupo B tiveram suas quantidades de imagens
reduzidas ao valor da classe minoritaria. Em sequéncia, o grupo A e B foram divididos entre
conjuntos de treinamento e validagdo com as proporcdes de 70% e 30%, respectivamente. As
quantidades de dados utilizados nos treinamentos podem ser observadas na Tabela 16.

No processo de reducgdo, a biblioteca acabou por diminuir o grupo B1 e B2 abaixo da
classe minoritaria, porém, conseguindo balancear os dados. Os experimentos prosseguiram com

os grupos da Tabela 4.
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Tabela 16 - Quantidade de imagens apos o balanceamento e a divisdo entre treinamento e validagdo de

AeB
Com Sem M — Treinamento  Validacao
Agrupamentos R, = — Total

Fissuras  Fissuras M + (70%) (30%)
Grupo Al 13773 19315 0,713 33088 23144 9944
Grupo A2 11648 11147 0,957 22795 15938 6857
Grupo A3 985 4739 0,208 5724 4002 1722
Grupo A4 1140 3429 0,332 4569 3194 1375
Grupo B1 11761 11756 1,000 23517 16460 7057
Grupo B2 9636 9621 0,998 19257 13471 5786
Grupo B3 985 990 0,995 1975 1381 594
Grupo B4 1140 1145 0,996 2285 1598 687

Na Figura 62 ¢ possivel verificar os treinamentos de Al e B1. Os graficos de cada grupo
foram plotados com cores diferentes para de facilitar a identificagdo. Esse procedimento se

repetira nos demais graficos.

Figura 62 - Graficos da fun¢ao perda e da acuracia grupos com o banco todo
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(a) Fungdo de perda por épocas do grupo Al (desbalanceado); (b) Acurdcia por épocas do grupo Al
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E possivel observar que os graficos relativos ao treinamento dos grupos Al e BI quase
nao variaram. O valor da acuracia do grupo B2 ficou em uma faixa um pouco menor do que a
do Al, estando proxima e abaixo de 85%. A acuracia do Al ficou o treinamento quase todo
acima e proximo de 85%. Em relagdo ao erro, o de validagdo em ambos os grupos decai até
certo ponto e depois comega a aumentar. Isso ocorre porque a rede parou de aprender e a partir
disso ela comeca a ajustar o proprio erro no treinamento, gerando overfitting. Uma maneira de
evitar isso seria o uso do early stopping para realizar a parada do treinamento assim que a rede
ndo estivesse aprendendo mais.

Na Figura 63 estdo os graficos referentes ao treinamento dos grupos contendo somente

o revestimento do tipo liso.

Figura 63 - Graficos da fungdo perda e da acuracia grupos contendo somente o revestimento liso
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No caso do revestimento do tipo liso, ndo se teve quase nenhuma variagdo entre o grupo
A2 e B2. Os graficos do erro e da acurdcia apresentam o mesmo comportamento nas duas

situacdes, com acurdcia ficando um pouco acima de 85% durante o treinamento. Acontece que



106

o grupo Al ja estava bem balanceado. A relacao R,,, dele foi de 0,957, bem proxima de 1. Dessa
maneira, o processo de balanceamento pela classe minoritaria quase ndo causou alteracdes.

Outro ponto foi observado ¢ que os resultados dos grupos A2 e B2 também sdo
semelhantes aos dos grupos Al e B1. Isso pode ser justificado pelo revestimento do tipo liso
ser o acabamento superficial com maior nimero dados. Ele representa um total de 22.795
imagens em um universo de 33.088. Dessa maneira, ¢ possivel que o acabamento liso gere uma
tendéncia dos ajustes nas redes treinadas com o banco todo.

Na Figura 64, verifica-se os dados referentes aos agrupamentos do acabamento do tipo

grafiato.

Figura 64 - Graficos da fungdo perda e da acuracia grupos contendo somente o revestimento do tipo
grafiato
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No caso do grafiato, teve-se diferencas entre os grupos A3 e B3. A acuracia do grupo
A3 foi maior do que a do B3. Enquanto A3 alcangou resultados proximos de 90% o grupo B3
ndo chegou 80%. Essa diferenga pode ser explicada pelo desbalanceamento dos dados. No caso
do A3, seu banco tem 4739 imagens sem fissura contra 985 imagens com fissuras. Dessa

maneira, a rede pode se especializar em acertar as imagens que nao tem fissura. Assim, ela vai
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acabar tendo uma acuracia melhor, pois, o volume de imagens que nao tem fissuras ¢ bem maior
do que as que tem. Desse modo, a rede vai ter mais acertos, mesmo se nao tiver conseguindo
classificar adequadamente as imagens com fissuras. Essa situagdo ¢ problematica, pois, a rede
acaba ndo tendo capacidade de generalizacdo. Dessa maneira, tem-se um modelo de
classificagdo fraco. Um processo adequado para avaliar isso seria ter, também, um grupo de
teste com imagens que nao foram utilizadas durante o treinamento e analisar a precisdo das
classes isoladamente.

Outro ponto ¢ que o acabamento do tipo grafiato é o que tem maior nimero de imagens
com baixa visibilidade. Correspondendo a 56% do total das imagens com fissuras do grupo.
Os dados referentes ao treinamento do acabamento do tipo chapiscado podem ser observados

na Figura 65.

Figura 65 - Graficos da fungdo perda e da acuracia grupos contendo somente o revestimento do tipo
chapiscado
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O grupo do tipo chapiscado também teve diferenca na acuracia entre os grupos A4 ¢ B4.
No caso, a acuracia do grupo A4 ficou acima de 90% enquanto a do B4 ficou abaixo desse

valor. Pode ser observado a mesma condi¢do de desbalanceamento de dados do grupo do
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grafiato, porém, com uma variacdo menor da acuracia entre A4 e B4. No caso, o A4 possuia
um total de 1140 de imagens com fissuras e de 3429 de sem as descontinuidades.
Dessa maneira, observou-se diferencas entre os treinamentos dos diferentes grupos. Na

Figura 66, foram plotadas as melhores acuracias de cada grupo.

Figura 66 - Melhores acuracias de validagdo de cada grupo.
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Na Figura 66 ¢ possivel avaliar todas as situagdes levantadas de forma mais clara. O
primeiro ponto ¢ que quase todos os grupos balanceados tiveram acuracia menor que os
desbalanceados, em menor ou maior escala. Os grupos A2 e B2 quase ndo tiveram variacao
quanto a melhor acuracia. Os grupos Al e B1 tiveram valores proximos dos grupos A2 e B2.
Os grupos A3 e B3 foram o que tiveram maior variacdo de acuracia entre eles sendo que A3
corresponde, também, ao banco de dados mais desbalanceado. O grupo A4 foi o valor de maior
acuracia, porém, também era desbalanceado. No caso, a acurécia do grupo B4 foi menor do que
0 A4, mas, com uma variacdo menor do que a que ocorreu entre os grupos A3 e B3. A acuricia
do grupo B4 foi a melhor entre os grupos balanceados e também foi proxima dos grupos Al,
B1, A2 e B2. Isso pode indicar que a capacidade de identificar fissuras em um acabamento
superficial chapiscado ¢ proxima da de identificar em um liso. A questdo do grafiato e do
chapiscado ter tido uma acuracia maior no grupo desbalanceado do que no balanceado pode ser
resultado da diferenca entre a quantidade de imagens nas classes. Acontece que, a rede pode se
especializar em classificar a classe majoritaria, desse modo, ela terd mais acertos, o que
aumentara o valor da acurdcia mesmo se ndo estiver conseguindo classificar direito a outra

classe. O desbalanceamento dos dados pode ser observado na Figura 67.
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Figura 67 - Desbalanceamento dos dados dos grupos grafiato e chapiscado
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Na Figura 68 estdo os tempos de treinamento em relacdo a cada grupo.

Figura 68 - Tempo de treinamento dos agrupamentos A ¢ B
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(1) Banco total; (2) Liso; (3) Grafiato; (4) Chapiscado.

E possivel observar que o tempo de treinamento variou entre os grupos. Isso é
justificado, pois, os agrupamentos t€ém quantidade de dados diferentes. Tendo em vista essa
situagdo, o tempo de treinamento foi plotada em relacao a quantidade de imagens utilizadas

para realizar o processo. Isso pode ser observado na Figura 69.
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Figura 69 - Tempo de treinamento por nimero de imagens grupo A e B
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Verifica-se que o tempo de treinamento aumenta conforme o nimero de imagens.
Adicionando uma linha de tendéncia do tipo polinomial de segundo grau foi possivel obter um
coeficiente de determinagdo (R?) de 0,9279.

Tendo todos os dados levantados, as discussdes serdo realizadas na proxima segdes.
4.1.4 Discussdo

Foi possivel verificar variabilidades dentro das categorias definidas durante o processo
de rotulacdo. No acabamento superficial, os trés tipos apresentaram diferentes texturas em suas
imagens, resultando em aspectos topograficos diversos. Em situacdes que essa caracteristica €
importante, essa configuracdo pode influenciar. Por exemplo, na imagem (c) da Figura 46, na
qual o revestimento com acabamento grafiato tem uma grande parte lisa. Ela pode ser
confundida por uma rede como pertencendo a uma classifica¢do de revestimento liso.

O banco apresentou varios tipos de ruidos. Alguns deles geraram linhas e formas que
nas imagens podem se assemelhar a fissuras no processo de extragdo de caracteristicas, como
no encontro entre paredes e na incidéncia de sombras. Outro ponto é que alguns ruidos
apareceram com frequéncia relacionados com fissuras. Isso foi possivel de ser observado
durante processo de rotulagdo quando se tinha parte do piso, pois, muitas das imagens com esse
tipo de ruido eram acompanhadas de fissuragdes. Essa situagdo também foi verificada quando
se tinha manifestagdes patologicas. Alguns tipos de problemas costumavam a vir associados

com a incidéncia de fissuras.
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As fissuragdes apresentaram diferentes tamanhos e configuragdes. Em algumas
imagens, as descontinuidades eram dificeis de detectar, gerando duvidas até entre os
profissionais responsaveis pela rotulacdo manual.

O banco de dados apresentou desbalanceamento em todas as categorias delimitadas na
rotulagdo, ou seja, em relagdo ao acabamento superficial, a presenca de ruido, a presenga de
fissuras e a visibilidade das descontinuidades. De maneira geral, teve-se uma quantidade maior
de imagens sem a incidéncia de fissuras do que as que tinham o problema. O banco de dados
do tipo chapiscado foi o com menor nimero de imagens. Ja o grafiato teve o maior desequilibrio
na categoria associada a presenga ou ndo de fissuras. O revestimento liso foi o acabamento que
teve maior volume de dados e a relagdo mais equilibrada entre a incidéncia das
descontinuidades. O grafiato foi, também, a finalizacdo com maior indice de imagens nas quais
era dificil de detectar os problemas, 56% em relagdo as suas imagens que continham fissuras
do grupo. J4 a finalizagao do tipo liso teve uma incidéncia de 36%, seguido do chapiscado, com
22%, isso em relacdo ao total de imagens com problemas dentro entre cada tipo de acabamento.
Com o conjunto de dados desenvolvido neste estudo, foi possivel verificar as afirmagdes de Lee
et all. (2020), Guo (a) et all. (2020), Guo (b) et all. (2020) e Chen et all. (2021) sobre o
revestimento argamassado gerar bancos de dados com muita variabilidade e desbalanceados,
principalmente em comparacdo com o concreto € o pavimento asfaltico. As situacdes levantadas
no processo de rotulacdo correspondem a cendrios que podem ser encontradas em inspegdes
reais. Portanto, o banco elaborado tem potencial para ser trabalhado em diferentes abordagens
de visao computacional, podendo otimizar a capacidade de generalizagao de redes.

Em relagdo aos treinamentos, o grafico do erro apresentou o mesmo comportamento
para todos os grupos. O erro decresce até certo ponto e depois comega a aumentar. Isso indica
que esta ocorrendo overfitting. Desse modo, os dados apresentados ndo podem ser utilizados
como critério para avaliar o desempenho da VGG16 para o banco elaborado, porém, servem
para o objetivo inicial essa etapa de comparar os diferentes agrupamentos e levantar pontos que
podem ser investigados. O problema de overfitting poderia ser minimizado utilizando
ferramentas como early stopping e a taxa de dropout.

O acabamento do tipo grafiato foi o que apresentou maior diferenca entre os
treinamentos dos grupos A e B. No caso, ele era tipo de acabamento superficial mais
desbalanceado, o que pode justificar o de acurécia de 89,55% no grupo A3. Isso porque a rede
pode estar acertando mais as imagens da classe que ndo contem fissura, o que iria aumentar a

acuracia da rede tendo em vista que o volume de imagens nesta categoria ¢ bem maior do que
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a outra. Uma ferramenta que poderia ajudar a avaliar esse cendrio seria a matriz de confusdo e
a verificagao da precisao de acerto em cada uma das classes.

A acuréacia do grupo B3 foi a menor entre todos os treinamentos, 79,97%. Essa questio
pode ser justificada pela complexidade de identificar as fissuras no acabamento grafiato. As
ranhuras desse tipo de finalizagdo sdo praticamente tracos, o que pode se assemelhar a alguns
tipos de fissuras. Isso pode ser observado na rotulagdo dos dados, tendo em vista o grande
numero de imagens de baixa visibilidade dentro do grupo.

O grupo A4 da classe chapiscado teve o maior valor entre as acuracias, 92,95%. Porém,
ele também era desbalanceado, portanto, as mesmas observagdes realizadas para o acabamento
superficial do tipo grafiato também podem ser aplicadas para o chapiscado, nesse caso. O grupo
B4 teve a melhor acurécia em relagdo aos agrupamentos balanceados, com 87,48%. Esse valor
foi préximo dos obtidos no acabamento do tipo liso, o que pode indicar que a dificuldade de
identificar fissuras € proxima entre esses dois tipos de acabamentos. Em teoria, a superficie do
chapiscado tem um aspecto bem mais rugoso que o do liso, porém, ndo tem muitas informagdes
que podem ser confundidas com fissuras, como ¢ o caso do tipo grafiato. Outro ponto € que na
finalizagcdo do tipo liso, ¢ possivel verificar que algumas texturas também tem um aspecto
menos uniforme, como visto na Figura 44.

O acabamento do tipo liso teve resultados semelhantes entre a acuracia dos grupos Al
e B1. Isso pode ser explicado pelo fato que o grupo Al ja era bem balanceado, tendo uma
variacao de 501 imagens entre as classes em um universo de 22795. A superficie do tipo liso
seria a que mais se assemelharia a superficie do concreto, porém, os resultados de acuracia de
Al e B1 foram de 86,65% e 86,36%, respectivamente, o que ¢ abaixo de estudos de concreto
como Chow et all. (2020), Ali et all. (2021), Islam et all. (2022) e Chaiysarn (2022). Isso pode
indicar que a aplicagdo de visdo computacional em imagens do revestimento argamasso ¢ mais
complexa que no caso do concreto.

Os agrupamentos que continham todos os acabamentos superficiais tiveram valores
proximos entre o desbalanceado e o balanceado. Al teve uma acurécia de 87,49% e B2 de
85,54%. Esses valores ficaram proximos dos agrupamentos A2 e B2. Como maioria das
imagens do banco de dados eram do revestimento do tipo liso, € possivel que a rede tenha tido
uma tendéncia de acertar esse tipo de revestimento. Isso poderia ser avaliado utilizando a matriz
de confusao.

Desse modo, foi possivel observar diversos pontos relevantes para serem investigados

utilizando o banco de ados proposto a partir de abordagens de IA.
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4.2 TREINAMENTOS COMPARATIVOS

4.1.5 Treinamentos binarios

Os primeiros treinamentos seguiram o mesmo padrdo em relagdo a organizagdo dos
grupos que os treinamentos inicias. Nesse caso, os grupos desbalanceados foram identificados
com a letra C e os balanceados a partir da classe minoritdria com a letra D. Os agrupamentos
quanto ao acabamento superficial mantiveram os mesmos indices sendo 1 para o conjunto com
todos os dados, 2 para o s6 com o acabamento do tipo liso, 3 para o acabamento do tipo grafiato
e 4 para o chapiscado.

Os 30% que eram do grupo de validagdo nos treinamentos iniciai foi foram divididos
em 20% para o novo conjunto de validag¢ao e 10% para o conjunto de teste. As quantidades de

imagens em cada grupo podem ser observadas na Tabela 17.

Tabela 17 - Quantidade de imagens ap6s o balanceamento e a divisdo entre treinamento e validagdo de

DeC
Agrupamentos Com Sem R, = E Total Treinamento  Validacio Teste
Fissuras Fissuras M + (70%) (20%) (10%)
Grupo C1 13773 19315 0,713 33088 23144 6598 3346
Grupo C2 11648 11147 0,957 22795 15938 4543 2314
Grupo C3 985 4739 0,208 5724 4002 1145 577
Grupo C4 1140 3429 0,332 4569 3194 910 465
Grupo D1 11761 11756 1,000 23517 16460 4684 2373
Grupo D2 9636 9621 0,998 19257 13471 3836 1950
Grupo D3 985 990 0,995 1975 1381 393 201
Grupo D4 1140 1145 0,996 2285 1598 455 232

Os graficos do erro em relagdio ao numero de épocas referentes aos agrupamentos

desbalanceados (C) podem ser observados na Figura 70.
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Figura 70 - Erro por numero de épocas dos agrupamentos desbalanceados (D)
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Verifica-se uma melhora dos treinamentos em rela¢do aos grupos A e B. Em todos os

graficos o erro da validagdo descresse junto com o do treinamento, o que mostra que nao ocorreu

superandizagem. No caso, o early stopping parou todos os treinamentos antes das 20 épocas,

no caso do C3, em 7 épocas. Isso demonstra a importancia dessa implementagdo e como ela

auxilia na obtengado de treinamentos de redes mais confidveis. Na Figura 71 ¢ possivel visualizar

as curvas de acuracia por épocas.
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Figura 71 - Acurécia por nimero de épocas dos agrupamentos desbalanceados (C)
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Observou-se que a acuracia também teve um comportamento adequado, crescendo na
medida que o erro diminuia para todos os agrupamentos. Nessa etapa da pesquisa, o
desempenho das redes serd avaliado a partir das métricas de assertividade do grupo de teste e
nao da melhor acuracia do treinamento, como foi nos testes iniciais. Em relacdo as curvas de
erro e acuracia para os grupos balanceados (D), elas também apresentaram o comportamento

adequado, como pode ser observado nas Figuras 72 ¢ 73.
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Figura 72 - Erro por nimero de épocas dos agrupamentos balanceados (D)
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Figura 73 - Acurécia por nimero de épocas dos agrupamentos balanceados (D)
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Assim como nos treinamentos inicias, o tempo de treinamento variou de acordo com a
quantidade de dados, isso pode ser observado na Figura 74. Nesse conjunto de dados também
foi possivel obter ajuste de linha de tendéncia do tipo polinomial do segundo grau na relagdo
entre tempo de treinamento e nimero de imagens, com um R? de 0,9814 dessa vez. Isso pode
ser verificado na Figura 75. Observou-se que os tempos de treinamento dos grupos C e D foram
menores do que os do A e B, mesmo que maioria das redes de C e D tenham tido mais que 14

épocas, que foi o padrdo aplicado em A e B.

Figura 74 - Tempo de treinamento dos agrupamentos C e D
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Figura 75 - Tempo de treinamento por nimero de imagens grupo C e D

140,0
R?>=0,9814

...... .
120,0 o ..

100.0 e
80,0

60,0

Tempo (min)

40,0

20,0

0,0
0 5000 10000 15000 20000 25000

Numero de Imagens



118

Na Figura 76 € possivel observar a acuracia do grupo de teste para os agrupamentos de
CeD.

Figura 76 - Acuracias para os grupos de teste de C e D
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(1) Banco total; (2) Liso; (3) Grafiato; (4) Chapiscado.

Os valores de acuracia para os grupos de teste de C e D foram menores do que os valores
da melhor acuracia de validacao de A e B. Isso era de se esperar porque nos testes inicias, com
A e B, ocorreu superaprendizagem. Porém, verificou-se que as relagdes entre os grupos dentro
de cada uma das aplicagdes se mantiveram. As acurdcias dos grupos C e D tiveram uma
diferenca de, aproximadamente 6% para menos em relagdo a A e B, em quase todos os grupos,
com excecdo dos grupos B3 e C3 que tiveram uma variagdo de 14,3% entre eles. Isso mostra
que as analises realizadas nos treinamentos inicias a partir da acuracia de treinamento foram
adequadas.

Os grupos C2 e D2 tiveram, praticamente, a mesma acuracia pelo fato do grupo C2 ja
ser bem balanceado. As acuracias dos grupos C1 e D1 foram proximas dos grupos C2 e D2,
provavelmente, pelo revestimento do tipo liso der o com maior quantidade de dados no banco
total. O grupo D4 teve o maior valor entre os grupos balanceados. Os grupos dos revestimentos
do tipo grafiato (3) e chapiscado (4) tiveram dados diferentes entre os grupos C e D por causa
do desbalanceamento de dados do C. O grupo D3 foi o mais desbalanceado.

O tempo do processamento grupo de testes nao apresentou um padrdo, variando muito
entre os grupos € nao acompanhando o nimero de dados como aconteceu no tempo de

treinamento. Isso pode ser visto na Figura 77.
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A partir dos dados obtidos até agora, ndo se teve nada de novo quanto ao que foi

identificado nos treinamentos iniciais. Para uma investigacdo mais detalhada, obteve-se a

matriz de confusdo do grupo de teste. As matrizes dos agrupamentos desbalanceados (C) podem

ser verificadas na Figura 78.

Figura 78 - Matriz confusdo do agrupamento desbalanceado (C)

Valores Verdadeiros

Valores Verdadeiros

(a) Banco total - 1; (b) Liso - 2; (¢) Grafiato - 3; (d) Chapiscado - 4.

.C om .Sem Total C om 'Sem Total
Fissuras Fissuras Fissuras Fissuras

2 E5| 100 398 1400 . E5| o5 230 1181
8| 04 8| Cé
o2 =~ RZ &
5 5 —
& g | = &

g g 3 228 1718 1946 g 2 é 225 908 1133

Total 1400 1946 3346 Total 1176 1138 2314

(@) (b)
Valores Verdadeiros Valores Verdadeiros
.C om .Sem Total C om .Sem Total
Fissuras Fissuras Fissuras Fissuras

:

2| E21 2 98 100 2| EZ| 3 46 129
2|0z 2| ©.2

o (D)

& 2 & o 8

8| § 2 0 477 477 8| 22 17 319 336
S| »ng S| 7&

S S
Total 2 575 577 Total 100 365 475
(© (d
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Com a matriz de confusdo a partir de bancos de dados desbalanceados ¢ mais dificil de
verificar se 0 comportamento entre erros € acertos, isso porque a entre o niumero de imagens de
cada grupo ¢ grande. Porém, foi possivel observar que no grupo C3 a rede s6 conseguiu acertar
2 classificagdes de fissuras e todas da classe sem fissura. Isso mostra a questao que foi levantada
sobre o grupo com classe majoritaria interferir na acuracia do treinamento.

Na Figura 79 pode-se observar a matriz de confusdo para os grupos balanceados (D).

Figura 79 - Matriz confusdo dos agrupamentos balanceados (D)

(a) Banco total - 1; (b) Liso - 2; (c) Grafiato - 3; (d) Chapiscado - 4.

Valores Verdadeiros Valores Verdadeiros
.C om _Sem Total C om 'Sem Total
Fissuras | Fissuras Fissuras | Fissuras

£ § g §

§ 8 2 944 237 1181 § 8 Z 789 186 975
o2 &3 -4 —

5 5

— = 72}
A < ‘f;; g s

8| £E35| 272 920 1192 8|1 33| 202 773 975
S| w2 S| 2.2
S S =

Total 1216 1157 2373 Total 991 959 1950

(a) (b)
Valores Verdadeiros Valores Verdadeiros
.C om _Sem Total C om .Sem Total
Fissuras | Fissuras Fissuras | Fissuras

& &

2l B3| 5 41 100 BB o 21 116
2| 0.2 B 0.2
= =~ > =

k £

8| o g 8| g &

£l EZ| 28 73 101 S| 52| 23 93 116
=| A .2 = | L9
S| sl 7

Total 87 114 201 Total 118 114 232

(© (d)

Com os grupos balanceados € possivel ter uma sensibilidade maior sobre o desempenho
do treinamento, pois, as duas classes estdo a mesma escala de dados. Ja foi possivel perceber
que o numero de acertos para a classe de fissuras do grupo grafiato melhorou com o

balanceamento dos dados. Para realizar uma compara¢do com maior confiabilidade, obteve-se,
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a partir da matriz de confusao, a precisdo de cada grupo de dados de acordo com as duas classes
analisadas. Os valos das precisdes podem ser observados na Tabela 18.

Tabela 18 - Valores de precisdo das classes paras os agrupamentos C e D

Precisio
Agrupamentos  Com Fissuras Sem Fissuras
Cl 71,57% 88,34%
C2 80,05% 80,01%
C3 02,00% 100,00%
C4 64,34% 95,09%
Dl 80,01% 77,18%
D2 80,92% 79,28%
D3 59,00% 72,28%
D4 81,90% 80,17%

Verificou-se diferentes entre as precisoes das classes nos grupos desbalanceados. O caso
do grafiato (C3) foi o mais critico, com uma precisao de 2% para a classe com fissuras e de
100% para a com fissuras. No caso de C4, a diferenca entre as precisdes também foi grande,
sendo de 30,75% entre as duas classes. Nesse caso, a rede também acetou majoritariamente a
categoria sem fissuras. Os valores de precisdo confirmaram as hipoteses levantadas sobre os
bons desempenhos de acurécia dos grupos C3 e C4 em relagdo aos D3 e D4 serem por conta do
desbalanceamento dos dados. O grupo C1 também teve variacao entre a precisao das categorias,
porém, em quantidade menor do que C4 e C3, valor de 16,77%. O grupo C2 teve 0 mesmo
resultado de precisdo entre as duas classes, de 80%. Isso confirma o fato de que o banco ja
estava bem balanceado e pode indicar que relacdes entre as quantidades de imagens das classes
com R,, acima de 0,95 sdo bons indicadores quanto a esse fator.

Nos grupos balanceados (D), os resultados foram bem melhores. Todos apresentaram
precisdes proximas, com exce¢do do grupo D3. Porém, ainda assim o grupo relacionado com o
grafiato teve um melhor desempenho tendo uma precisdao de 59% para a classe com fissuras.
Valores proximos de 50% ainda ndo sdo adequados para garantir que a rede esta conseguindo
classificar, mas ja ¢ um resultado mais adequado que 2%.

Tendo em visto os resultados obtidos, os proximos treinamentos s6 foram realizados
para os grupos balanceados. Devido a similaridade dos resultados entre os grupos com o banco
de dados total (1) e s6 0 acabamento liso (2), ndo foram realizados mais experimentos utilizando
o banco todo. Isso porque ndo € possivel controlar o equilibrio interno no bando todo em relagao
aos tipos de acabamento superficial e, também, os treinamentos utilizando o banco todo
resultavam em um custo computacional alto.

A proxima etapa foram os treinamentos com os bancos que foram denominados de

bancos de dados expandidos. Nessa parte, todas imagens que foram removidas no processo de
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balanceamento a partir da classe minoritaria foram adicionadas no grupo de teste. O foco foi
verificar se a rede, mesmo treinada com o banco de dados reduzida, consegue manter os
resultados para o banco todo. Na Tabela 19 ¢ possivel verificar a distribuicao das imagens nessa

abordagem. Os bancos de dados com teste expandido foram identificados com a letra D+.

Tabela 19 - Divisao dos dados para os bancos de dados com o teste expandido

Com Sem M — Treinamento  Validagao
Agrupamentos R, =— Total Teste +
Fissuras Fissuras M + (70%) (20%)
Grupo D2+ 9636 9621 0,998 19257 13471 3836 3538
Grupo D3+ 985 990 0,995 1975 1381 393 3749
Grupo D4+ 1140 1145 0,996 2285 1598 455 2284

As curvas do erro e da acuracia foram proximas das dos bancos do agrupamento D, o
que ¢ o ideal tendo em vista que grupos de treinamento e validagdo entre o D e o D+ foram os

mesmos. Na Figura 80 é possivel observar as curvas de treinamento.

Figura 80 - Curvas do erro e da acuracia por épocas dos grupos D+

045 043 045
04 eS—=—o - - 04 04
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 0 1 2 3 4 35 6 7 H 9 0 n 0 1 2 3 4 5 6 7 H 9 10 11 12 13

Epocas Epocas Epocas

—— Treinsmento Validagio —— Treinamento Validagio —— Teeinamento Validagio
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001 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12131415 o 1 2 3 4 5 6 7 8 5 10 1 0 1 2 3 4 5 6 7 § 9 1011 12 13
Epocas Epocas Epocas

e Treinamento Validagio e Treinamento Validagio e Treinamento Validacio

(@ © ®
(a) Erro por épocas do grupo D2+; (b) Erro por época do grupo D3+; (¢) Erro por época do grupo D4+; (d) Acuracia
por época do grupo D2+; (e) Acuracia por época do grupo D3+; (f) acuracia por época do grupo D4+

Na Figura 81 € possivel observar a matriz de confusao para os agrupamentos D+ e na

Figura 82 os valores de acuracia para os grupos D e D+.



Figura 81 - Matriz de confusdo dos grupos D+

Valores Verdadeiros
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Valores Verdadeiros

B D - Balanceado

OD+ - Balanceado com Teste Expandido

Com Sem Com Sem
. . Total . . Total
Fissuras | Fissuras Fissuras | Fissuras
5 B s £
5 8 2 128 35 163 § 5 2 60 35 95
o &3 o [s3
= =
& o
&~ g Al o B
8| £ 2| 610 2765 3375 81 32| 991 2663 3654
S| »n.3 S| 22
< <
S —= S
Total 738 2800 3538 Total 1051 2698 3749
(a) (b)
Valores Verdadeiros
.C om .Sem Total
Fissuras | Fissuras
s
=
gl E2| s 23 106
wn| O .2
2 =
o
o o]
5| E 2| 394 1785 | 2179
=| »n.2
> =
Total 477 1808 2285
(©)
(a) Liso - 2; (b) Grafiato - 3; (c) Chapiscado - 4.
Figura 82 - Acuracia do grupo de teste dos agrupamentos D e D+
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As acurdcias entre os agrupamentos D e D+ foram praticamente as mesmas, com
excecdo do grupo do grafiato (3) que teve um aumento de 6,96% para o grupo D3+ em
relagdo ao D3. Os resultados de precisao por classe dos grupos com testes expandidos podem

ser verificados na Tabela 21.

Tabela 20 - Precisdo por classe para os grupos D+

Precisio
Agrupamentos  Com Fissuras Sem Fissuras
D2+ 80,88% 79,18%
D3+ 63,00% 72,88%
D4+ 78,84% 81,92%

Verificou-se que os valores de precisdo ndo variaram muito entre as abordagens D e D+.
Desse modo, o treinamento com o grupo de teste de 10% representou com eficiéncia os dados
que aviam sido removidos no processo de balanceamento. Na Figura 83 pode-se ver o tempo
de execugao do teste. Tendo em vista o consumo computacional e o esfor¢co que demandou para
organizar os grupos de teste expandido, verificou-se que ndo compensa utilizar essa abordagem

e que ¢ mais vantajoso, operacionalmente, utilizar os 10%.

Figura 83 - Tempo de teste grupos D e D+

32,83

30,00 26,58 26,58

25,00

19,73
20,00

—
W
(=
(=]

s

10,00

Tempo (min)

5,00 3,15

0,78
0,00 — -

1 2 3
B D - Balanceado OD+ - Balanceado com Teste Expandido

Os ultimos agrupamentos realizados na classificagdo binéria foram removendo o ruido
e as imagens de fissuracdes com baixa visibilidades. Eles foram identificados, respectivamente,
com as letras E e F. Os treinamentos para esses experimentos foram aplicados somente para os
acabamentos superficiais agrupados separadamente. Na Tabela 22 ¢ possivel observar a

quantidade de dados de cada grupo.



Tabela 21 - Divisao dos dados para os bancos de dados E e F
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Com Sem
Agrupamentos

Fissuras

Fissuras

_M_

R, = — Total
™M+

Treinamento

(70%)

Validacao
(20%)

Teste
(30%)

7447
675
771

6110
430
885

7462
679
776

6255
432
895

Grupo E2
Grupo E3
Grupo E4
Grupo F2
Grupo F3
Grupo F4

14909
1354
1547

12365

862
1780

0.998
0,994
0,993
0,9768
0,995
0,989

10429
945
1082
8616
601
1238

2968
272
309

2496
171
362

1512
137
156

1253
90
180

Em todos os grupos, a relagdo ficou acima de 0,95. Na Figura 84 e 85 segue as curvas

do erro e da acuracia por épocas para os grupos E e F, respectivamente. Na Figura 86 tem-se

os valores das acuricias do grupo de teste para os conjunto D, E e F.

Figura 84 - Erro e Acuracia por época para os grupos E
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Figura 85 - Erro e Acuracia por época para os grupos F
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Figura 86 — Acuracia do grupo de teste para os agrupamentos D, E e F
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Foi possivel observar uma melhora geral com a remoc¢ao do ruido e das imagens com
baixa viabilidade. Nos grupos com o acabamento do tipo liso, remover o ruido ndo fez muita
diferentes. No caso das imagens de baixa visibilidade de fissuras, retira-las do banco aumentou
a acuracia em 5,85%.

A remocgao das imagens com baixa visibilidade no chapiscado nao teve tanta influéncia.
A acuracia do F4 foi um pouco menor do que a do D4. Com a remogao do ruido, melhorou o
desempenho em 3,59% no acabamento do tipo chapiscado.

O grafiato foi que teve uma mudanca mais significativa. O acabamento teve uma
melhora de 2,94% entre os grupos D3 e F3. No caso do D3 para o F3 a melhora foi de 13,22%.
Com a remogao das imagens com baixa visibilidade o grupo contendo sé o grafiato conseguiu
atingir uma acuracia de 78,89%, o melhor resultado para esse tipo de acabamento e um valor
bem proximo dos resultados para o revestimento do tipo liso e chapiscado.

No caso, foi possivel verificar que as imagens que foram rotuladas como tendo baixa
visibilidade na visualizacdo das fissuragdes foram as que mais influenciaram no desempenho
da classificagdo do acabamento do tipo grafiato. Nas Figuras 87 e 88 ¢é possivel verificar as
matrizes para os agrupamentos E e F, respectivamente. Na Tabela 23 a precisao para os grupos

EeF.



Figura 87 - Matriz de confusao dos grupos E
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Valores Verdadeiros Valores Verdadeiros
.C om .Sem Total C om ‘Sem Total
Fissuras Fissuras Fissuras Fissuras
8 8 Z 584 172 756 3 8 2 44 24 68
.2 F o ~
= =
& e
(=¥ A 2]
5] s 5] s
&| g5 120 636 756 8| 5 ¢ 19 50 69
< v A = w2z
> i > o8
Total 704 808 1512 Total 63 74 137
(@) (b)
Valores Verdadeiros
.C om .Sem Total
Fissuras Fissuras
g 8
2| 3 % 65 13 76
.2 F
5
—
&
A
2| §3 11 67 78
W «wn
= i
Total 76 80 156
(©
Figura 88 - Matriz de confusao dos grupos F
Valores Verdadeiros Valores Verdadeiros
.C om .Sem Total C om .Sem Total
Fissuras Fissuras Fissuras Fissuras
g g S g
§ 8 % 535 90 625 é S % 33 12 45
= S = (&
& g
A~ 2 A 2
n 72} =
8| 5 86 542 628 S| B3 7 38 45
=i s| &
Total 621 632 1253 Total 40 50 90
(@) (b)
Valores Verdadeiros
.C om .Sem Total
Fissuras Fissuras
g 8
é 3 % 78 12 90
.; LL1
&
(=9}
£l 2
=| E5 24 66 90
> ©n 4
=
Total 102 78 180
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Tabela 22 - Precisao por classe para os grupos E e F

Preciséio
Agrupamentos Com Fissuras Sem Fissuras
D2 80,92% 79,28%
D3 59,00% 72,28%
D4 81,90% 80,17%
E2 77,25% 84,13%
E3 64,71% 72,46%
E4 83,33% 85,90%
F2 85,60% 86,31%
F3 73,33% 84,44%
F4 86,67% 73,33%

O principal ponto de melhora ¢ no grupo do grafiato. A precisdo da classe com fissuras
vai de 59% de D3 para 73,33% F3. Foi possivel observar em tudo que foi levantado que o tipo
de acabamento influéncia sim na assertividade da rede. No caso, o revestimento com menor
desempenho na classificagdo foi o grafiato. O revestimento liso e o chapiscado apresentaram
valores proximos entre eles ao longo dos experimentos. Sendo assim, trabalhar com a melhora
do grafiato ja4 indicaria uma otimiza¢do geral em aplicagdes considerando os tipos de
acabamento superficiais empregados. Plotando todos os tempos de treinamento de todos as
abordagens realizadas, considerando dos grupos C ao F, foi possivel de se obter o grafico da

Figura 89.

Figura 89 - Grafico de tempo por nimero de imagens de todos os grupos
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4.1.6 Treinamento multi-classe

As curvas de acurécia e erro por épocas para todos os grupos da classificagdo multi-
classe apresentaram o comportamento adequado com a acuricia de treinamento e validacao
aumentando na medida que o erro diminui o que indica que ndo teve overfitting nesse processo.

Na primeira configuragdo da classificagdo multi-classe, as categorias foram definidas
dividindo por tipo de acabamento superficial e pela presenca ou ndo de fissuragdes totalizando
6 classes, conforme o Quadro 5.

O primeiro grupo foi utilizando o banco de dados todo que resulto em um banco de
dados desbalanceado entre as classes. Ele foi identificado como I1.

No segundo grupo, as classes foram balanceadas de acordo com classe minoritaria. No
caso, essa classe era de grafiato com fissuras com 624 imagens. Sendo assim, todas as outras
classes foram reduzidas para esse valor. Esse agrupamento foi identificado como J1.

No terceiro, foi realizado o mesmo procedimento, porém, com o banco de dados sem as
imagens rotuladas como de baixa visibilidade. Nesse caso, todas as classes foram reduzidas
para 390 imagens. Os resultados das acuracias obtidas pela abordagem multi-classe podem ser

verificados na Figura 90.

Figura 90 - Acuracia dos grupos multi-classe do tipo 1
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Verificou-se que o grupo desbalanceado, I1, foi o de maior acuracia. O J1 foi o com
menor valor. Para observar como a rede esta classificando classe individualmente,

verificou-se a precisao individual por classe conforme pode ser observado na
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Tabela 23 - Precisdo por classe do Tipo 1

Chapiscado Chapiscado Grafiato Grafiato  Liso Liso

com sem com sem com sem
fissuras fissuras fissuras  fissuras fissuras fissuras
Grupos  Classe 1 Classe 2 Classe3 Classe4 ClasseS Classe6
I 70,59% 87,28% 19,00%  96,02%  81,71%  75,46%
J1 64,06% 73,44% 60,94%  67,19% 62,50%  65,62%
K1 70,00% 77,50% 62,50%  80,00% 67,50%  70,00%

Observa-se que, no grupo I1 o maior problema continua sendo classificar as imagens
com fissuras no grafiato. Os valores das precisdes das classes sao condizentes com as
obtidas nas classificagdes binarias com os acabamentos superficiais separados que podem
ser vistas na Tabela 18.

No grupo J1 tem-se a melhora da precisdo da Classe 3, porém, uma reducao significativa
na maioria das outras classes. No caso do K1, a precisdo da classe 3 teve o mesmo
rendimento que o grupo J1, mas com melhores resultando também nas outras classes.

Tendo em vistos bons resultados do grupo I1 e a perda de precisdo em comparagdo ao
J1 e o KI, pode ser interessante realizar uma abordagem de multi-classe com o banco
desbalanceado, porém, com ferramentas para esse tipo de configuracdo de dados. Essa
abordagem ¢ realizada por (GUO (A), WANG, et al., 2020) em uma classificagdo multi-
classe de defeito em fachadas.

A segunda abordagem de multi-classe abordada seguiu a mesma estrutura da primeira,
porém, as classes foram dividias entre os acabamentos superficiais, a presenca do ruido e a
presenca de fissura. No total, teve-se 12 classes que foram identificadas conforme o Quadro
6.

O agrupamento desbalanceado foi identificado por 12. O grupo balanceado ficou com
312 imagens em cada classe e foi identificado como J2. No grupo balanceado sem imagens
de baixa visibilidades, cada classe teve 195 imagens. Ele foi nomeado de K2. Na Figura 91

pode-se observar os resultados de acuracia dos grupos.
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Figura 91 - Acuracia dos grupos multi-classe do tipo 2
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Observou-se uma queda grande da acurdcia. Os grupos J2 e K2 ndo chegaram nem a

60%. Na Tabela 25 ¢ possivel verifica a precisao por classe nos grupos.

Tabela 24 - Precisdo por classe do Tipo 2

Classes

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

12 3947 57,89 79,01 83,33 3438 54,65 17,65 94,12 73,65 44,20 81,35 70,52
J2 59,38 71,88 75,00 7500 59,38 28,12 84,38 43,75 62,50 50,00 65,62 43,75
K2 55,00 45,00 70,00 85,00 65,00 60,00 9500 2500 50,00 35,00 5500 75,00

Foi possivel verificar que a abordagem adotada no tipo 2 nao ¢ adequada. O fato ¢ que
a presenga de ruido na imagem nao causa diferengas significativas para a divisdo de classes.
Outro ponto ¢ que, bala o balanceamento a partir da classe minoritaria, o banco de dados

foi muito reduzido.
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CAPITULO 5 - CONCLUSAO

Com o estudo desenvolvido, foi possivel verificar questdes que ainda ndo haviam sido
abordadas na literatura, como a influéncia do acabamento superficial do revestimento
argamassado na classificagdo de imagens com fissuras. Utilizou-se a aplicacdo de transferéncia
de aprendizagem por meio da VGG16 para isso.

Um banco de dados inédito foi montado e sera disponibilizado para realizacdo de novas
pesquisas. Por meio da codificagdo, € possivel realizar diferentes agrupamentos das imagens
em relacdo a presencga de ruido, aos tipos de acabamento superficial, a presenca de fissuras e ao
nivel de visibilidade das descontinuidades.

Além disso, o banco pode passar por outros processos de rotulagdes como em relagdo as
manifestagdes patologicas encontradas ou a configuracao das trincas.

A hipotese da tese foi confirmada como verdadeira, ou seja, o tipo de acabamento
superficial influéncia sim no desempenho de treinamento de redes neurais convolucionais.

O acabamento mais problematico foi o do tipo grafiato. Foi possivel verificar uma
dificuldade em classificar corretamente a presenca de fissuragdes nesse tipo de acabamento. A
acuracia nos treinamentos binarios foi de 65,67% no grupo balanceado. Seu melhor resultado
foi com a remocdo das imagens de baixa visibilidade, na qual a acuréacia chegou a 78,98%.
Porém, ndo ¢ plausivel utilizar como critério essa abordagem, pois, a rede ¢ 0 mesmo que
eliminar parte dos problemas reais que podem surgir em um processo de classificacao.

Tendo em visto as informagdes que foram detectadas nesse estudo, um dos passos de avango
seria estabelecer métodos que conseguissem extrair essas fissuras das imagens com baixa
visibilidade, de modo geral, ou utilizar ferramentas de solucionam as dtvidas nesse tipo de
imagem. Pode ser possivel, por exemplo, aplicar técnicas de PDI.

Os acabamentos do tipo chapiscado e liso tiveram valores proximos, dessa maneira,
verifica-se que melhorar a acuracia e a precisao do grafiato ja ajudaria a otimizar a abordagem
de classificar imagens com e sem fissuracdes em diferentes tipos de acabamentos de
revestimento argamassados. A acuricia do revestimento do tipo liso foi de 80,10% e do
chapiscado de 81,03%, no caso dos grupos balanceados.

A classificagdo multi-classe desbalanceada teve resultados das precisdes das classes so teve
problemas com classifica¢do das fissuras no acabamento do tipo grafiato. Desse modo, ¢ uma
abordagem interessante se for solucionada essa questdo. Um ponto pode ser a aplicacdo de
implementagdes para treinamentos com bancos desbalanceados. Outro ponto importante dessa

abordagem ¢ que, em uma classificagdo real, a ideia de ter que separar imagens por tipo de
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acabamento ndo parece atender a ideia de inovagdo que € trazida pela IA aplicada na engenharia
civil.

Sendo assim, a pesquisa teve um resultado importantes para a comunidade cientifica
podendo ser aplicada no desenvolvimento da visdo computacional sobre defeitos em
revestimento argamassado.

Em relacdo aos outros estudos de redes profundas em problemas de classificagdo em
revestimento argamassado, essa tese se destaca por analisar os diferentes acabamentos
superficiais de maneira separada e conjunto, o que ndo tinha sido abordado ainda na
bibliografia.

Dessa maneira, tem-se um avango a mais para melhoria da aplicagdo de IA na industria da
construgao civil, o que ¢ necessario para otimizar processos no setor em vista da Industria 4.0.

Com o presente trabalho espera-se motivar os pesquisadores de visdo computacional e A
aplicada a imagens a divulgarem os bancos de dados elaborados em seus estudos. Desse modo,
¢ possivel que a comunidade cientifica tenha acesso a problemas mais especificos, que ndo sdo

encontrados nos bancos de dados publicos atuais.

5.1 TRABALHO FUTUROS

A partir do que foi investigado, recomenda-se os seguintes temas para trabalhos futuros:

e Investigar as melhores técnicas de PDI para extrair fissuracdes de revestimento de
fachadas para aplicacdes de IA com imagens;

e Utilizar técnicas de treinamento com bancos de dados desbalanceados considerando a
presenca das fissuragdes e os tipos de acabamentos superficiais como um problema
multi-classe;

e Utilizar o banco elaborado para aplicagdes de aprendizagem ndo-supervisionada e
comparar com a rotulagdo realizada;

e Realizar treinamentos com diferentes redes pré-treinadas a partir do bando de dados
proposto e investigar de maneira qualitativa e utilizando técnicas de PDI as imagens

classificadas como falso positivo e negativo com o banco de dados proposto.

5.2 PRODUTOS E PUBLICACOES GERADAS

e Artigo aceito para publicacdo na revista Buildings: “Elaboration of a new public
database of cracks images in mortar coating with different types of surface finishes.”

e Banco de dados disponivel no artigo acima.
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ANEXO A - Visualiza¢ido de mapas de extracio de caracteristicas

Fonte: (ZEILER e FERGUS, 2013)
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ANEXO B - Topologia da rede dos treinamentos iniciais (VGG16)

VGG(
(features): Sequential(
(0): Conv2d(3, 64, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(1): ReLU(inplace=True)
(2): Conv2d(64, 64, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(3): ReLU(inplace=True)
(4): MaxPool2d(kernel size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil mode=False)
(5): Conv2d(64, 128, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(6): ReLU(inplace=True)
(7): Conv2d(128, 128, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(8): ReLU(inplace=True)
(9): MaxPool2d(kernel size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil mode=False)
(10): Conv2d(128, 256, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(11): ReLU(inplace=True)
(12): Conv2d(256, 256, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(13): ReLU(inplace=True)
(14): Conv2d(256, 256, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(15): ReLU(inplace=True)
(16): MaxPool2d(kernel size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil mode=False)
(17): Conv2d(256, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(18): ReLU(inplace=True)
(19): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(20): ReLU(inplace=True)
(21): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(22): ReLU(inplace=True)
(23): MaxPool2d(kernel size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil mode=False)
(24): Conv2d(512, 512, kernel size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(25): ReLU(inplace=True)
(26): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(27): ReLU(inplace=True)
(28): Conv2d(512, 512, kernel_size=(3, 3), stride=(1, 1), padding=(1, 1))
(29): ReLU(inplace=True)
(30): MaxPool2d(kernel _size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil_mode=False)
)
(avgpool): AdaptiveAvgPool2d(output_size=(7, 7))
(classifier): Sequential(
(0): Linear(in_features=25088, out_features=4096, bias=True)
(1): ReLU(inplace=True)
(2): Dropout(p=0.5, inplace=False)
(3): Linear(in_features=4096, out features=4096, bias=True)
(4): ReLU(inplace=True)
(5): Dropout(p=0.5, inplace=False)
(6): Linear(in_features=4096, out features=2, bias=True)
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ANEXO C - Topologia da rede dos treinamentos comparativos (VGG16)

Layer (type) Output Shape Param #
Conv2d-1 [128, 64, 224, 224] 1,792
ReLU-2 [128, 64, 224, 224] 0
Conv2d-3 [128, 64, 224, 224] 36,928
ReLU-4 [128, 64, 224, 224] 0
MaxPool2d-5 [128, 64, 112, 112] 0
Conv2d-6 [128, 128, 112, 112] 73,856
ReLU-7 [128, 128,112, 112] 0
Conv2d-8 [128, 128, 112, 112] 147,584
ReLU-9 [128, 128,112, 112] 0
MaxPool2d-10 [128, 128, 56, 56] 0
Conv2d-11 [128, 256, 56, 56] 295,168
ReLU-12 [128, 256, 56, 56] 0
Conv2d-13 [128, 256, 56, 56] 590,080
ReLU-14 [128, 256, 56, 56] 0
Conv2d-15 [128, 256, 56, 56] 590,080
ReLU-16 [128, 256, 56, 56] 0
MaxPool2d-17 [128, 256, 28, 28] 0
Conv2d-18 [128, 512, 28, 28] 1,180,160
ReLU-19 [128, 512, 28, 28] 0
Conv2d-20 [128, 512, 28, 28] 2,359,808
ReLU-21 [128, 512, 28, 28] 0
Conv2d-22 [128, 512, 28, 28] 2,359,808
ReLU-23 [128, 512, 28, 28] 0
MaxPool2d-24 [128, 512, 14, 14] 0
Conv2d-25 [128, 512, 14, 14] 2,359,808
ReLU-26 [128, 512, 14, 14] 0
Conv2d-27 [128, 512, 14, 14] 2,359,808
ReLU-28 [128, 512, 14, 14] 0
Conv2d-29 [128, 512, 14, 14] 2,359,808
ReLU-30 [128, 512, 14, 14] 0
MaxPool2d-31 [128,512,7,7] 0
AdaptiveAvgPool2d-32 [128,512,7,7] 0
Linear-33 [128,4096] 102,764,544
ReLU-34 [128, 4096] 0
Dropout-35 [128, 4096] 0
Linear-36 [128,4096] 16,781,312
ReLU-37 [128, 4096] 0
Dropout-38 [128, 4096] 0
Linear-39 [128, 256] 1,048,832
ReLU-40 [128, 256] 0
Dropout-41 [128, 256] 0
Linear-42 [128, 2] 514
LogSoftmax-43 [128, 2] 0

Total params: 135,309,890



Trainable params: 1,049,346
Non-trainable params: 134,260,544

Input size (MB): 73.50

Forward/backward pass size (MB): 28003.75
Params size (MB): 516.17

Estimated Total Size (MB): 28593.42
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