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Resumo
a fase de diagndstico das manifestacBes patolégicas em fachadas, a
etapa de inspec¢do visual merece destacada atencdo em virtude da
inerente complexidade (altura, tamanho, dificuldades de acesso e
condicdes de exposicdo). Nos Gltimos anos, o uso de técnicas de
deep learning para detectar e classificar caracteristicas especificas em imagens
e videos vem crescendo cada vez mais e, quando combinado com o uso de
veiculos aéreos ndo tripulados (VANT) para a captura de imagens, constitui
uma ferramenta que pode auxiliar e automatizar o procedimento de inspecéo
visual de fachadas. Este artigo teve o objetivo de realizar a analise do
processamento digital de imagens para deteccdo automatica de fissuras em
revestimentos ceramicos de edificios, associada ao VANT ou drone, 0 que,
potencialmente, resultaria em beneficios (prazo, custo e seguranga) no que diz
respeito ao diagndstico. Assim, os resultados da pesquisa exibiram a
viabilidade técnica da deteccéo de fissuras por técnicas de PDI. O
procedimento é considerado um trabalho complexo quando ha elevada
variagao nas imagens de estudo. No entanto, mesmo diante de um cenario
limitante como a falta de datasets publicos para o problema, o projeto
conseguiu desenvolver uma metodologia simples e eficiente para o tema para o
qual foi proposto.

Palavras-chave: VANT. Drone. Inspecéo predial. PDI. Inspecéo visual. Deep
learning.

Abstract

In the phase of diagnosis of pathological manifestations in facades, the visual
inspection stage deserves special attention due to its inherent complexity
(height, size, access difficulties and exposure conditions). In recent years,
there has been a growing use of deep learning techniques to detect and
classify specific features in images and videos, which, when combined with the
use of unmanned aerial vehicles (UAVSs) for capturing images, is a potentially
useful tool to assist and automate the procedures of visual inspection of
facades. This paper aims to perform an analysis of digital image processing
for the automatic detection of cracks in ceramic tiles, associated with UAVs or
drones, which could potentially bring benefits (time, cost and safety) to the
diagnostic process. The research results demonstrated the technical feasibility
of detecting cracks through PDI techniques, however, the procedure is a
complex process when there is high variation in the study images. At the same
time, even in case of a limiting scenario such as the lack of public datasets for
the problem, this research project still managed to develop a simple and
efficient methodology to deal with the issue proposed.
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Introducao

A abordagem de inspecdo visual de diferentes elementos por meio de imagens ou fotografias provou ser o
recurso mais eficaz e de mais facil acesso desde o século passado, ndo sendo diferente para a inspecdo de
manifestacBes patolégicas em fachadas de edificios (ADHIKARI; MOSELHI; BAGCHI, 2014).

Contudo, nos ultimos anos, 0 uso de deep learning (ou aprendizado profundo — area que busca simular
computacionalmente o cérebro como méaquina de aprendizado) para detectar e classificar caracteristicas
especificas em imagens e videos vem crescendo cada vez mais, trazendo, em alguns casos, resultados mais
precisos quando comparados a percepcdo humana (LIU et al., 2018).

O deep learning também possui um desempenho de inspe¢do mais robusto quando comparado a técnicas
tradicionais, tais como deteccdo de bordas através de regressdo (modelo de suavizacdo intensa de imagem,
eliminando informacdes irrelevantes e mantendo, seletivamente, feicBes de interesse da area selecionada)
(JAHANSHAHI; MASRI, 2012).

Para a realizacdo da inspecéo, é necessario o completo entendimento de uma imagem. Segundo Zhao et al.
(2019), deve-se ndo somente classificar varias imagens diferentes, como também estimar com precisao as
localizagGes dos objetos contidos nos cenarios.

O processamento digital de imagens, dentro do contexto apresentado, configura uma alternativa promissora
para o diagndstico de manifestacdes patoldgicas em edificagdes, em particular auxiliando na detec¢do de
fissuras em revestimentos cerdmicos de fachadas.

As manifestacdes patoldgicas das fachadas sob a forma de fissuras assumem especial importancia em funcéao
da preocupacao quanto ao risco a seguranca e a perda de desempenho do edificio, ja que respondem também
pelos aspectos relativos ao conforto, a higiene e & saude (CEOTTO; BONDUK; NAKAKURA, 2005;
SAHADE, 2005; COSTA E SILVA, 2008; RIBEIRO et al., 2013).

Na fase de diagndstico das manifestagcBes patoldgicas em fachadas, a etapa de inspecdo visual (vistoria)
merece destacada atencdo em virtude da inerente complexidade (altura, tamanho, dificuldades de acesso e
condigdes exposi¢ao).

Atualmente, no Brasil, a inspe¢do visual das fachadas de edificagBes é realizada, em sua maioria, pelo
método tradicional, no qual o profissional (alpinista industrial) realiza a verificacdo visual e o registro
fotografico dos principais pontos a serem analisados (AGUILAR, 2018).

Por outro lado, como resultado do desenvolvimento e aprimoramento de novas ferramentas tecnolégicas na
indGstria da construcdo civil, percebe-se que o procedimento de inspecdo visual e, particularmente, 0s
registros fotograficos podem ser auxiliados e otimizados usando veiculo aéreo ndo tripulado (VANT),
comumente conhecido como drone. O drone é utilizado como uma ferramenta para a captura de imagens
aéreas (YANG et al., 2018; IRIZARRY; COSTA, 2016; MADER et al., 2016; REAGAN; SABATO;
NIEZRECKI, 2017; HUNG et al., 2018).

Associado ao VANT ou drone, o processamento digital de imagens para deteccdo automatica de fissuras em
revestimentos ceramicos de edificios, foco deste trabalho, resultaria em beneficios (prazo, custo e seguranga)
no que diz respeito ao diagndstico, auxiliando no processo de resolucdo da manifestacdo patolégica.

No entanto, ndo existe uma base de dados (dataset) disponivel publicamente de manifestacbes patologicas
na construgdo civil, como, por exemplo, fissuras em estrutura de concreto ou revestimentos de argamassa e
cerdmicos. Isso evidencia a auséncia de imagens pré-rotuladas para a realizacdo da deteccéo e segmentacdo
automatizada das manifestag@es patologicas (YANG et al., 2018).

Dessa forma, este trabalho teve como objetivo principal realizar estudo de deteccdo e segmentacdo de
patologias na construgdo civil através de deep learning, com foco em fissuras em ceramicas.

Considerando a limitacdo encontrada, foi desenvolvido um sucinto dataset preliminar para a realizacdo do
estudo de inspecéo de fissuras em ceramicas utilizando deep learning, apresentado nas se¢des seguintes.

Referencial teorico

Com a proposta de detectar e segmentar as fissuras, varios estudos foram realizados tendo como desafio
comum a criagao de seus préprios datasets.

Entre os métodos adotados, Coudray et al. (2018) destaca quatro:
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(a) Threshold, bastante populares e simples, mas ineficientes;

(b) Morphology, que combina Threshold com morfologia matematica, apresentando forte dependéncia dos
parametros estaticos iniciais;

(c) Mult-Scale, que, mesmo tendo melhor desempenho que os anteriores, obtém mais falsos negativos; e
(d) Neural Network, que é mais eficiente, mas pode se tornar de elevado custo com a etapa de treinamento.

Seguindo o método de neural network, Cha, Choi e Biylkoztiirk (2017) apresentaram a arquitetura de
modelo Convolutional Neural Network (CNN) com foco na deteccdo de fissuras em concreto, que
demonstrou bons resultados a partir de 10 mil imagens no dataset, conforme ilustra a Figura 1.

Com uma metodologia um pouco diferente, Silva e Lucena (2018) introduziram a implementacdo de um
modelo de Machine Learning para classificar imagens em uma inspecdo de infraestrutura. Para isso, foi
utilizado um modelo pré-treinado (VGG16) e a técnica de transferlearning, objetivando possibilitar a
classificacdo de imagens com e sem fissuras, como ilustra a Figura 2.

O estudo de Yang et al. (2018) apresentou 0 modelo InspectionNet, inspirado nos modelos HED (XIE; TU,
2015) e U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Esses trés modelos tém como proposito a
deteccdo e a segmentacdo ao nivel de pixel. Desse modo, o estudo focou na deteccéo de fragmentagdo do
concreto, mostrado na Figura 3.

Diferentemente dos estudos citados anteriormente, o presente trabalho foi realizado com o método de neural
network, cujo modelo de deep learning utilizado foi o0 U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015),
visto que necessita de poucas imagens para um bom desempenho.

A seguir, detalha-se a metodologia, assim como as etapas do trabalho, como o dataset desenvolvido, o pré-
processamento das imagens e 0 modelo escolhido.

Método

Para a construcdo do projeto, foi necessario separar todo o processo em modulos, como mostra a Figura 4.
Iniciando-se com a criacdo do dataset (base de dados), os dados sdo pré-processados com técnicas de
processamento digital de imagens (PDI), e, por fim, a etapa de treinamento e teste da deep learning.

Construcao do Dataset

Com a inexisténcia de um dataset publico para o problema, foi necessaria a criacdo de um pequeno conjunto
de dados, buscando atender aos requisitos minimos da deep learning, mesmo sabendo que para bons
resultados seriam necesséarias milhares de imagens para o treinamento (aprendizado).

O modelo adotado, U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), trouxe grande versatilidade nessa
limitacdo, ja que conseguiu lidar bem com pouca massa de dados, quando comparado a outros modelos.

Desse modo, foram coletadas 167 imagens diferentes, que apresentavam cerdmicas com fissuras, e, assim,
foram criados rétulos (labels) para a deep learning interpretar como “respostas corretas”, conforme ilustra a
Figura 5.

Figura 1 - Exemplo de imagem testada em uma CNN
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Fonte: adaptada de Cha, Choi e Blyukoztirk (2017).
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No cracks: 756x756px

Cracks: 756x756px

Fonte: Silva e Lucena (2018).

Figura 3 - Imagem original, seguida por seu roétulo (label), e a deteccdo da fragmentacao

Fonte: Yang et al. (2018).

Figura 4 - Etapas do processo, separado por modulos

6 Deep
Learning
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Tratadas / Teste
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Figura 5 - Exemplo das imagens coletadas e seus rétulos
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Do conjunto de dados coletados, 67 imagens foram separadas para a etapa de teste, e 100 para treinamento.
Entre as imagens de treinamento, foi realizado o processo de data augmentation, o qual aplica técnicas de
PDI em cada imagem, variando alguns de seus aspectos, como angulacdo, zoom e deslocamento. Com essa
técnica, foi possivel criar 10 mil novas imagens e incrementar a base de treinamento, o que resultou em
10.100 imagens.

Pré-processamento

Nesta etapa, as imagens foram tratadas para que o resultado fosse o mais préximo dos rétulos, ou seja,
binarizadas, com fundo preto e tragos brancos.

Em processamento digital de imagens, uma técnica de binarizacdo bastante utilizada é a Otsuthresholding
(OTSU, 1979). Antes de realiza-la, foi necessaria a aplicagdo de algumas outras técnicas, envolvendo
iluminacdo, morfologia e filtros de ruido. Essa série de técnicas possibilitou visualizar o objeto de estudo (as
fissuras) na grande parte das imagens, que antes apresentavam problemas, conforme ilustra a Figura 6.

No entanto, as imagens resultantes apresentaram grande variedade de cenérios, iluminacdo, angulacdo e
distancia. Isso fez com que o pré-processamento ndo atendesse a todas as imagens, como mostra a Figura 7.
Aplicacdo do Deep learning

Como mencionado, o0 U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) foi 0 modelo adotado, criado para
a area de biomedicina com a finalidade de segmentar imagens de microestrutura de amostras de alta
complexidade e resolugédo, como membranas e vasos sanguineos.

Figura 6 - Exemplo de imagens somente com Otsuthresholding (a) e com a série de técnicas aplicadas

(b)

.

(@) (b)

Figura 7 - Exemplo de imagens prejudicadas no pré-processamento
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Desse modo, a arquitetura foi planejada para oferecer um bom desempenho mesmo com um pequeno
conjunto de imagens (comparado aos outros modelos de deep learning).

A arquitetura da U-net, mostrada na Figura 8, consiste em duas atividades. A primeira atividade corresponde
a contragdo, aplicando repetidas convolugdes, cada uma seguida por uma Rectified Linear Units (ReLU —
retificador de redes neurais) e uma operagdo de agrupamento. A segunda atividade corresponde a expansao,
através de convolugdes e concatenagdes com recursos de alta resolugdo (RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015).

Em outras palavras, o U-net é uma arquitetura de rede convolucional para segmentacéo rapida e, para isso,
precisa de imagens. A estratégia usada pelo U-net, sucintamente, é a classificagdo do pixel, considerando o
contexto de toda a imagem. Quanto & convolucdo, é a operagdo de filtragem no dominio da intensidade
(como a imagem se apresenta na pratica, com os valores de cada pixel) (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015).

Para a realizagdo do treinamento, foi monitorado o aprendizado do modelo, evitando situacdes de overfitting
(sobreajuste ou superajuste — quando um modelo estatistico se ajusta muito bem ao conjunto de dados
anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados) e underfitting (subajuste —
guando o modelo ndo se adapta bem sequer aos dados com os quais foi treinado), além da implementacéo de
EarlyStopping (parada antecipada ou parada precoce), com tolerancia de até 5 épocas sem uma taxa de
aprendizagem significativa.

Esta etapa foi realizada sob o sistema operacional Arch Linux, com processador Intel i7-7500U (4) 3.500
GHz, memdria de 16 GB e uma unidade de processamento grafico GPU (graphics processing unit) Nvidia
GeForce 940M de 4 GB. Realizada com 10.100 imagens, a etapa consumiu cerca de 10 h para obter
resultados mais precisos nas 67 imagens de teste.

De certo modo, o resultado do modelo tende a melhorar a medida que o volume de dados é aumentado,
possibilitando passar mais tempo na etapa de treinamento e sofrer menos problemas de overfitting.

Figura 8 - Arquitetura da U-net
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Fonte: adaptada de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).
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Resultados

O resultado do estudo proporcionou, mesmo sob as limitagdes do dataset e com imagens prejudicadas no
pré-processamento, uma boa analise do cenario, alcancando 71,64% de acuracia nas segmentacGes das
imagens, conforme ilustram a Figura 9 e 0 Quadro 1. Tanto com imagens com bastante ruido, quanto com
fissuras discretas, a inspecdo atraves de deep learning demonstrou ser adaptavel a situagdes complexas e
flexivel aos obstéaculos.

Entretanto, a inexisténcia de um dataset puablico disponivel para esse tipo de problema influenciou
diretamente no desempenho da deep learning, ja que foi necessario buscar imagens que representassem o
objeto de estudo a ser segmentado (fissuras em ceramicas).

E importante ressaltar a importancia de um amplo dataset para se trabalhar com deep learning, com imagens
de boa qualidade e rotuladas, para, consequentemente, se obterem melhores resultados.

Mesmo apds selecionar os dados mais relevantes para compor o dataset, ainda assim, em muitos casos,
houve grande variacdo nas imagens, como angulacdo, distancia e qualidade.

Além disso, o pré-processamento dos dados também impactou em alguns dos resultados, ja que nao atendeu
a todas as imagens do dataset, principalmente pela variacdo da iluminacéo.

Figura 9 - Exemplo das imagens originais, pré-processadas, e do resultado da segmentacao sobreposta

na imagem original

Quadro 1 - Acuracia nas segmentacdes das imagens

Descricio Numero de imagens | Porcentagem
Imagens processadas no teste 67 100,00
Imagens segmentadas 59 88,06
Segmentacao imprecisa 11 16,42
Acurcia 48 71,64
Taxa de acerto 71,64%
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Conclusao

O presente estudo teve como proposta a utilizacdo de deep learning no processo de inspecéo de patologias
na construcao civil, especificamente na deteccdo e na segmentacdo de fissuras em ceramicas.

A deteccdo das fissuras por PDI é vidvel do ponto de vista técnico, no entanto é considerado um trabalho
complexo quando ha elevada variagdo nas imagens de estudo. Diante de um cenario limitante, tal como a
falta de datasets publicos para o problema, o projeto, ainda assim, conseguiu desenvolver uma metodologia
simples e eficiente para o que foi proposto.

Além disso, 0 projeto proposto se mostrou mais eficiente a problemas mais comuns e com dataset ja bem
definido, chegando a 95% de acuracia na segmentacdo de rachaduras em concreto, por exemplo.

Por fim, ha um caminho promissor para o aperfeicoamento do projeto, buscando simplificar mais a
abordagem (minimizando a etapa de pré-processamento, por exemplo) e melhorar a precisédo dos resultados.

Percebeu-se também a auséncia de datasets publicos referentes a patologias na construcéo civil, de modo
geral, abrindo espago para novos estudos que avaliem e reforcem a criacdo desses conjuntos de dados
conforme a necessidade de inspecdo automatizada para cada problema da &rea.
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