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RESUMO

O uso de técnicas de processamento de imagens (IPTs) tem se mostrado promissor na
identificagdao de problemas na construgdo civil, com o potencial de reduzir a necessidade de
inspecdes presenciais realizadas por especialistas. Essas IPTs sdo empregadas principalmente
para manipular imagens e extrair caracteristicas relacionadas a defeitos e manifestacGes
patolégicas nas edificacGes. Entretanto, a adogdo generalizada dessas técnicas enfrenta desafios
decorrentes das variagdes das condicOes reais, como mudancas de iluminacdo e presenca de
sombras. Com o intuito de superar essas limita¢des, esta pesquisa propde um método baseado
em visdo computacional, utilizando uma arquitetura profunda de redes neurais convolucionais
(CNNs) para detectar esquadrias em edificios publicos. O modelo de deep learning foi treinado
com um banco de dados especifico, composto por imagens de edificagcdes publicas distribuidos
nas 26 unidades federativas e no Distrito Federal. As imagens utilizadas totalizam mais de 1.840
construcdes. A CNN foi treinada com mais de 19 mil imagens de 227 x 227 pixels, alcangando
uma precisdo de aproximadamente 80%. A robustez e a adaptabilidade do método foram
testadas em imagens de alta resolugdo e tamanhos variados, capturadas sob diferentes
condicOes de luz e tipos de esquadrias, que ndo foram utilizadas no treinamento e validagdo do
modelo. Nessas situacdes, o modelo atingiu uma acurdcia de 83,34%. Os resultados demonstram
a eficacia da abordagem proposta, mostrando seu potencial para a detec¢do automatica de
esquadrias e para a geragao de levantamentos quantitativos voltados a recuperagao das mesmas.
A tecnologia apresentada destaca-se pelo desempenho satisfatério e pela sua aplicabilidade em

cenarios reais.

Palavras-chave: Rede Neural; Apredizado de Maquina; Deep Learning; Rede Convolucional.



ABSTRACT

The use of image processing techniques (IPTs) has proven to be promising in identifying
construction-related issues, with the potential to reduce the need for in-person inspections
conducted by specialists. These IPTs are primarily employed to manipulate images and extract
features related to defects and pathological manifestations in buildings. However, the
widespread adoption of these techniques faces challenges due to variations in real-world
conditions, such as changes in lighting and the presence of shadows. To overcome these
limitations, this research proposes a method based on computer vision, utilizing a deep
convolutional neural network (CNN) architecture to detect window frames in public buildings. The
deep learning model was trained using a specific dataset, consisting of images of public buildings
from all 26 Brazilian states and the Federal District, totaling over 1,840 constructions. The CNN
was trained with more than 19,000 images at a resolution of 227 x 227 pixels, achievingan
accuracy of approximately 80%. The robustness and adaptability of the method were tested on
high-resolution images of varying sizes, captured under different lighting conditions and featuring
various types of window frames that were not used in the model’s training and validation phases.
In these scenarios, the model reached an accuracy of 83.34%. The results demonstrate the
effectiveness of the proposed approach, highlighting its potential for theautomatic detection of
window frames and for generating quantitative surveys aimed at their restoration. The presented

technology stands out for its satisfactory performance and its applicability in real-world scenarios.

Keywords: Neural Network; Machine Learning; Deep Learning; Convolutional Network.



1

2

3

SUMARIO

INTRODUGAD .....cocurieerreerecnressnsssesssesssesssesssessesssesssesssesssessssssesssasssesssessssssesssesssesssessssssans 15
OBJETIVOS ...coueeiiiiiititiiiiittiiniieeenncsstessssssessssssssessssssssessssssssesssssssssssssssssessssssssssesssssenns 20
OBJETIVO GERAL.....cetteeceeieetet ettt ee s s es a8t s et bbb st es 20
OBJETIVOS ESPECIFICOS.......cuuriuiirrirtiiniistiresie it sise st s 20
MOTIVAGAO DA PESQUISA.......ouieiiiiiiiiiiiieiisiisissis s 20
PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS.......cccccceeiiiinreiiiisnneeiiisnneeisssnneeisssneeissssseenens 22
CONTEXTO HISTORICO.......ouveuiiimiiriiiiieeiaeee s 22
MEAICING........eeeeeeeeeeee et 25

RAIO X eoovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiitit e 26
Tomografia COMPULAAOIIZAUQ ............ovvvvueeeeeeeeeeeeiiiiiiieeeeeeeeeeitiieeeeeeeeeerereeeeeens 26
RESSONGNCIA MOGNETICA ...eeeeeeeeveieeeeeeeeeeeteeeeeeee ettt e e eeeeeeesrssteeeeseesessssns 26
UIIASSONOGIASIQ ...vveeeeeeeeeeeeieeeeeeeeetteeee ettt e e e e tste e e e e s e veasb i rraeeeees 27

[T atoloo (ol i (=1 040 (o U PN 27
ASEFONOMU ..o 27

JTa K o T=Jolo (oI o [V K o o Lo | 28
Defesa e VigilanCiQ € DIOMELIIQ .............euveveveeeeeiiiiieiiiiiisiaissssssssssassssssssssssssssnnnnnnnnns 28
0] (o o T o HS P 29
[3°(a] (o] glo Tolo To 20 =XYoo ol [ | ISP 29
INVestigagao CrimMUNGI............coouvuueueeeeeeeeeeeeeee et teee e e e e et ree e e e e e e e eeeaanas 30

ETAPAS DO PROCESSAMENTO E ANALISE DIGITAL DE IMAGENS .......ccouremmiineesneesneeeseesenssseessesses st s sssssssssacs 32
YiYoT0]RI[olo [o 2o Lo I g o To T=1 2 F RPN 34
Pré-ProCeSSAMENTO............eeeeeeiiieeeeee ettt 35

RY =100 1=1 4 1o [0l [0 J U 36
POS-PrOCESSAMENTO. .....cccooeiiiiieeeeeeee ettt e 41
EXEraQAO A€ QUITDULOS. .......ceeeeeeeeeeeeeeee et e ettt e e e e e e e ettt e e e e e e e eeeaaanaas 42

Reconhecimento € ClaSSIfiCACAO........ccccuueeeeeeeieeeee e eeeeeteee e e ettt e e e e e e e eeeaas 42



4  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ...iiiireeeeiiiiiiiinnenneiiiiiiiiieseseeeiiiisiieessssssssiessnieessssssssssssnnee 44

O NEURONIO BIOLOGICO.......eeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt ettt ettt ee st sttt ee et e ettt et es et et eseeeeeseeseseeeeesesessseeesesesesesees 45
PERCEPTRON ...ttt ettt et et e e e et e e e e e e e e e e e e et e e e ee e e e ee e s e eeeeeeen e s e eneeseeseeneeneeseemeeneenesaenneseeenennenne 49
ALGORITIMOS DO PRECEPTON ...ttt ettt eeeee e eeteeeeeeeeteseseseseeseseseeeseseseeaseseseseaseseseseaseseseseasaseseneasasesensasesesenees 51
PERCEPTRON IMULTI=CAMADA ... eeeeeee e eeeeeeeeeeeeeeeeseeeeseaseeeeseeeneesenesseneaseneaseeesessenesseneeseeeseneerensenes 53

5 IMACHINE LEARNING. ... .. ceteiteitectecretrectecsetasessescssssssssssssssssassssssssssssssssssassassssssssssssnssassassas 54
TIPOS DE MACHINE LEARNING .......ooeveeeeeeeeeeeeeeeeeteeetet et see ettt st et sas st st sseast st snsastsssssasatsssnsasatstsnsnsas 57

6 DEEP LEARNING ....ctuiteireirerereereerrecrecrecsesassesssssssssssssssasssssassssssssssssssssssassasssssssssssssssnssassas 58
CAMADAS ..ottt eere ettt s st e s e st sttt et st e et e s st s st et s s st st ettt ettt s s st s e nnann 62

7 REDE NEURAL ...cuctuireireireireirereecrerrertessessessassssssssssssssssssassassassssssssssssssssssassassssssssssssnssnssassas 64
DETECGAO DE OBIETOS ....vvvevveeeeeeeeetetetetete et se e te et tete e se e ses et s esesesasesesesasesesesesesesesetesesesesesasesesesesaseseseseseresoses 67
SEGMENTAGAO DA IMAGEM .....oovvviteteteteteteteetee ettt ettt s sttt s s s s s sesesssesessassssssssesssssssssesssssssens 69
GERAGAD DE IIMAGENS......voveveeeietetetetetee ettt ettt et sttt se sttt ebesesese s s ssasssssassssssssesessssasssasssssanas 71

8 ARQUITETURA DO IMIODELOD ...ctetereureereerrecrecrecressessesssssssssssssssassssssssassassassssssssssssassassassans 74
9 ESQUANDRIAS . ... cuituitireireireireereecresressessesssssssssssssssssssssssssssassassssssssssssssssssassassssssssssssnssassassas 79
DEFINICAO ..ottt sttt sttt s bt st s bt et s b et st et st et et et et et et et et et atetstetetetetetstetatesetanan 79
REQUISITOS DE DESEMPENHO .....ooviuieiieteteeieeeteteeeeeete et te et sessesetesessssesesessssssesessssssesensssssesensssssesessssssssesenes 80

L0 T Lo ol To N A Lo LY o 80

Ventilagao NGLUIQL............cooeeeeeeeeee ettt e ettt st e e e e e e ettt reee e e e 81

1SOIAMENTO TEIMICO € ACUSTICO....ccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et eee e et e e eeeseteesavannees 81

L2 o T 1o TV =1 o o o [ 81

RY=10 17 o Tolo ROUT OO PO PP PO TPPPP PP 81
Durabilidade @ MANULENEAO..............ceeeeeeeeeeieeee e e eeeeteee e e e e e et sta e e e e e e e eeeanas 81
MANIFESTACOES PATOLOGICAS EM ESQUADRIAS ..ottt sttt ettt 82

10 TREINANDO UMA REDE NEURAL ...ccteieiiertertrresresressesressesssessessessessassassssssssssssessessassassanse 85

OVERFITTING E UNDERFITTING ....vvveveevevsiiesieieisisissssssesasiesessiasissessssassesesssssassesssasasssssssassssasssasassssesssasassassssanans 85



CONJUNTOS DE TREINO, VALIDAGAO E TESTE ....oueeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e sese et s sesesesesesesesesesesesesesasesesesesesesesssessssnans 88
BATCH SIZE E EPOCHS. ...ttt ee et e et eseeeese e eseaeeeeaseneeneeeneeseneaseneaseeesessenesseneeneeaseseerennenes 91
TENSORFLOW ... e e e ee e e e e e e e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeeeeseeeeeeeeneeseeseseeesesnesnessesaennennen 92
O KERAS ettt et e et e e et e e et e st as et eseeeseaeereas e et ase st es et ereaseneas et as et en et eneasenear et eneaeeneaneneeneneaneneene 94
11 IMETODOLOGIA ... e ieieiiectcteetettecrectettetseesessssssesssssasssssassassassssssssssssassassasssssssssssssssnssnssasse 96
BANGCO DE DADOS ...ttt ettt et a et s et et et et et es e et et esese st esese st st esesese st asesesetsseseneseseeseneaes 97
ARQUITETURA PROPOSTA ...ttt ettt ettt ettt et e st st e et esene st ssese s ssesesesessssesenssesseseneananas 102
FERRAMENTAS. ..ottt ettt ettt et ettt e e e s et st e s ese e st esese st et et eses et et ese st s et eness et et esenestasesenesssseseneesserenens 105
PN T o7 o7 .Y 108
12  RESULTADOS....cciuiieiieirerereerresrecsessessasssssesssssssssssssssassasssssassssssssssssassassasssssasssssssssnssnssassas 110
TESTANDO A REDE EM UM NOVO DATASET ..coeeeteeeeeeeteeeeeeeteteeeetetsaeetetsseetetsssneevetssesstsssnsstsssnssssssnssass 114
13 CONCLUSAOD.....ccuveeureeeriireisressseessesssesssessesssesssesssessssssesssssssesssesssessssssssssesssesssesssessssssssnsasss 116

14 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO........ccueeererrrreeressssesssssesessssssessssssssssesssssssssssssssssssssssssnssnns 118



INDICE DE FIGURAS

Figura 1- Fotografia digital produzida em 1921. Fonte: Gonzalez e Woods, 2007....................... 23
Figura 2- Visualizacdo de uma tomografia computadorizada da cabeca. Fonte: Marques, 2022.24
Figura 3 - Piramide de referéncia as fases do PDI. Fonte: O Autor, 2024 .........ccceeovvviuiieveeeeeennnn. 31
Figura 4- Sequéncia padrdao do PADI. Fonte: O Autor, 2023 .......ccooiiiiiiiiieeeeee, 32

Figura 5: Da esquerda para a direita, a imagem original, seguida pela mesma imagem aplicando-

seum limiar 30 @ 10. FONTE: MEI0, 201 1. ..uuiieeiiiiieiieeeee ettt e et e e e e eaneeeraseeanns 37
Figura 6 — Deteccdo de Bordas. Fonte: Heise e Salustiano, 2022...........cuuvvveeeeeiiiiiveeniiiiieeeeennnens 38
Figura 7: Exemplo de um Kernel 3x3. Fonte: Adaptado de Heise e Salustiano, 2024 .................. 39
Figura 8 - Demonstracdo de convolucdo do Kernel. Fonte: Heise e Salustiano, 2022 ................. 39

Figura 9 - Exemplo de segmentacdo com mudanca no fundo da imagem. Fonte: Parcionik, 2003.

Figura 10 - Imagem binaria original e resultante apds a separacdo. Fonte: Lessa et al., 2007..... 41
Figura 11 - Ematitas para exemplo de classificador. Fonte: Gomes, 2007 ..........ccovvvvvvrueeeeeeennnnns 43

Figura 12 — Representador simplificado de um neoronio bioldgico. Fonte:

https://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/.........c....cccc....... 46
Figura 13 — Diagrama de blocos. Fonte: Adaptado de Arbib, 1937 .....coooviriiiiiiiceeee e, 48
Figura 14 - Redes Neurais Fonte: Caraciolo, 2017 .....cccceeeeiiiiiiiiiiee e eeeeerveee e e e e eeens 50
Figura 15 - Grafico de dispersao. Fonte: Voitto, 2011 ..o, 51
Figura 16 - Rede neural com neurénios matemarticos. Fonte: O Autor, 2024 ............................ 52

Figura 17 - Multiplicacdo de Matrizes Entre Sinais de Entrada x e Pesos Sindpticos w (versao

simplificada). Fonte: deeplearningbook.com/o-neuronio-biologico-e-matematico ................... 52
Figura 18 - Rede Neural Simples e Rede Neural Profunda. Fonte: Chagas 2019 ..........cccceeeeeees 54

Figura 19 — Subconjuntos da IA. Fonte: O Autor, 2024 .........oouiiiiiee e e e eeens 60


http://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/

Figura 20 — Diferenga entre Machine Learning e Deep Learning ................ccuuuveeueuvevunsvuunnnnnnns 61
Figura 21 - Funcionamento de um Neorbénio Matematico. Fonte: Noor e Ige, 2024 ................... 63

Figura 22 - Aplicacdo de um filtro 3x3 em uma imagem bidimensional. Fonte: Noor e Ige, 2024.

Figura 23 - Uma rede neural com camadas convolucionais e de agrupamento seguidas por

camadas totalmente conectadas. Fonte: Noor e 1ge, 2024 ..........oovveeeeeeiieieeeiiiiieeeeeeeeeeereeeeee 65
Figura 24 - Deteccdo de objetos (carros) utilizando redes especializadas. Fonte: YOLO, 2024 ... 68
Figura 25 - Deteccdo de objetos (girafas) utilizando redes convolucionais. Fonte: YOLO, 2024 .. 69
Figura 26 - Segmentacdo na imagem utilizando redes convolucionais. Fonte: YOLO, 2024 ........ 71

Figura 27 - CNN’s para visdo computacional com funcdo e modelo. Fonte: Noor e Ige, 2024..... 72

Figura 28 - Visdo geral de novos modelos de redes neurais. Fonte: Noor e Ige, 2024................. 73
Figura 29 — Esquema da arquitetura proposta por Cha. Fonte: Cha et al., 2017 .......ccccoeeeeeeeennnns 75
Figura 30 - Precisdo alcangada no treinamento de Cha. Fonte: Cha et al., 2017 .......ccccoeeeeeeennns 78

Figura 31 - Tipos de esquadrias. Fonte: http://www.alphaesquadrias.ind.br/esquadrias.php 2024

Figura 32 - Direnegas entre Overfitting e Underfitting. Fonte: Brownlee, 2016 ........................ 86

Figura 33 - verfitting e Underfitting aplicados a um modelo genérico. Fonte:https://didatica.tech

................................................................................................................................................. 87
Figura 34 - Treinamento, validagdo e teste em porcentagens. Fonte: O Autor, 2024 ................. 91
Figura 35 - Codigo do Keras para modelagem. Fonte: edu.taugc.com .......ccceeevviervrviiiiiieneeeennns 95

Figura 36 - Pastas de segmentac¢do das imagens com ou sem esquadrias. Fonte: O Autor, 2024.

Figura 37 - Distribuicdo do nimero de imagens coletadas em cada estado do pais e categoria de

cada tipo de edificagdo. Fonte: O Autor, 2023 ... e e e e e e 101

Figura 38 - Exemplo de imagens segmentadas do dataset prérpio. O Autor, 2023................... 102


http://www.alphaesquadrias.ind.br/esquadrias.php

Figura 39 - Software desenvolvildo para segmentacdo das imagens em resolugdo 227x277 .... 105
Figura 40 — Logomarca das plataformas utilizadas. Fonte: Keras, 2024 .............cccceevveieinnnnnnnn. 106

Figura 41- - Segmentacgdo dividida em Positiva e Negativa na etapas de treinamento, validagao e

teste segundo Ozgenel. Fonte: Ozgenel, 2018 .........uuuuuuiiiiiiiiii s 107
Figura 42 - Fluxograma do estudo experimental. Fonte: O Autor, 2023 ............ceeeeiiiieiieeenennnn. 110
Figura 43 — Exemplo da fotogrametria obtida através da segmentacdo. O Autor, 2023 ........... 111
Figura 44 - Acurdcias e Validacdes em todas as épocas. Fonte: O Autor, 2023 ........ccceeeeeeeeeenns 113

Figura 45 - Exemplo das imagens do novo banco de dados inédito a rede. Fonte: O Autor, 2023



INDICE DE TABELAS

Tabela 1- Diferencas entre aprendizado supervisionado e Aprendizado ndo supervisionado ....... 58
Tabela 2 - Arquitetura proposta por Cha et al, 2017. Fonte: Chaet al., 2017 .....ccooeeeiierrvvrninnnnnnn... 77
Tabela 3 — Camadas Convolucionais da arquitetura de Cha et al. Fonte: Cha et al, 2017 ............ 109



iNDICE DE GRAFICOS

Grafico 1: Resultados obtidos no treinamento. Fonte: O Autor, 2023 ........cccevvvvnneennne.

Gréfico 2: Modelo ap6s ser treinado com banco de dados inédito. Fonte: Autor,2023

114



ABREVIAGOES E SIGLAS

ABCIC — Associagdo Brasileira da Construgao Industrializada de Concreto
ABNT — Associagao Brasileira de Normas Técnicas

ADI — Andlise de Dados e Informacodes

ANN — Rede Neural Artificial (Artificial Neural Network)

AP| —Interface de Programacdo de Aplicacdes (Application Programming
Interface)

BN — Normalizacdo de Lote (Batch Normalization)

CMOS — Semicondutor Complementar de Oxido de Metal (Complementary Metal-
Oxide-Semiconductor)

CNN — Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network)

CPU - Unidade Central de Processamento (Central Processing Unit)

DB — Banco de Dados (Database)

DeTR — Transformer para Detec¢do (Detection Transformer)

DL — Deep Learning

DSM — Modelo Digital de Superficie (Digital Surface Model)

ESA — Agéncia Espacial Europeia (European Space Agency)

FCN — Rede Totalmente Convolucional (Fully Convolutional Network)
GANSs — Redes Adversarias Generativas (Generative Adversarial Networks)
GIF — Formato de Intercambio de Graficos (Graphics Interchange Format)
GPU — Unidade de Processamento Grafico (Graphics Processing Unit)

IA —Inteligéncia Artificial

IPT — Instituto de Pesquisas Tecnoldgicas



JPEG — Grupo Conjunto de Especialistas em Fotografia (Joint Photographic
Experts Group)

ML — Machine Learning

MLP — Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron)

NASA — Administracdo Nacional de Aeronautica e Espaco (National Aeronautics
and Space Administration)

NMOS — Semicondutor de Oxido de Metal Negativo (Negative-channel Metal-
Oxide-Semiconductor)

NY — Nova York

PDI — Processamento Digital de Imagens

PNG — Graficos de Rede Portateis (Portable Network Graphics)

RAM — Memodria de Acesso Aleatodrio (Random Access Memory)

RelLU — Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit)

RM — Modelagem de Referéncia

RNA — Rede Neural Artificial

SVM — Mdquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines)

TPU — Unidade de Processamento de Tensores (Tensor Processing Unit)
VANT — Veiculo Aéreo Nao Tripulado

VANTS — Veiculos Aéreos Nao Tripulados



1 NTRODUCAO

Existe uma mudanca contundente que ocorreu no mundo académico que atualmente muitos
ignoram, mas ela tende a determinar, nos proximos anos, o progresso na engenharia civil, que é
o uso da Inteligéncia Artificial, Machine Learning e mais especificamente Deep Learning ou
aprendizagem profunda. N3o se trata de discutir a substituicdo dos seres humanos, tampouco se
estd em questdo ou em debate os limites e os usos da tecnologia. A realidade atual é que, com os
avangos tecnoldgicos, a inteligéncia artificial tem a possibilidade de tornar a construcao civil mais
eficiente, leve e assertiva e vem sendo explorado principalmente em areas para percepcdo de
elementos, quantificacdo automatica de objetos e deteccdo desses por algoritmos

computacionais, possibilitando a extracdo de informacgdes em diversos tipos de estruturas.

Bengio et al. (2013) define o termo Deep Learning em um conceito emergente que tem
proporcionado avancos significativos na resolucao de problemas anteriormente abordados pela
comunidade de inteligéncia artificial. Algoritmos de Deep Learning capacitam computadores a
aprender conceitos complexos a partir de conceitos mais simples. Essa abordagem ja mostrou
sucesso empirico em diversas aplicagGes, incluindo visdo computacional e processamento de
linguagem natural. Entre esses estudos, o trabalho de Silva (2017) destaca-se por realizar a
deteccdo de convulsdes epilépticas em eletroencefalogramas utilizando Deep Learning. Este
método ajudou na identificagdo e progndstico das convulsdes epilépticas em seres humanos e
utilizando técnicas de Deep Learning, o autor alcangou uma acurdcia de 86,09% ja na anadlise do

primeiro paciente.

Vitorino (2016) elaborou um estudo pautado na detec¢do automatica de pornografia infantil
através de imagens, utilizando a ténica de Deep Learning para a retirada de caracteristicas
discriminatérias de imagens. A técnica de rede neural convolucional foi escolhida por apresentar
excelentes resultados em classificagdo de imagens, obtendo 86,06% de acuracia. Santos et al.
(2017), no trabalho intitulado “Uma abordagem de Classificacdo de Imagens Dermatoscépicas
Utilizando Aprendizado Profundo com Redes Neurais Convolucionais”, estuda a classificacao de
imagens dermatoscodpicas utilizando Deep Learning com redes neurais convolucionais, visando a

identificacdo automdtica de melanoma. Considerando a complexidade inerente a essa tarefa,



propo6s-se a aplicacdo de Deep Learning com Redes Neurais Convolucionais para aprimorar a

visualizacao dessas imagens, alcancando uma acuracia de 91,05%.

Muitas sdo as abordagens dessa tematica na construcdo civil, abrangendo diversas areas de
estudo e aplicacdo. Na drea de monitoramento e inspecdo, Vieira (2020) estuda formas de
inspecionar fissuras em pavimentos rigidos utilizando drones equipados com IA, servindo como
ferramenta para monitoramento do progresso destas fissuras. Na drea de planejamento e
construcdo, a IA pode analisar dados historicos de projetos anteriores, analisar regulamentos
locais, otimizar layouts, prever riscos e custos e gerar desingns inovadores e contemporaneos. No
gerenciamento de projetos, Souza (2020) aplica a inteligéncia artificial para a indentificacdo de
potenciais atrasos em projetos, otimiza a sequéncia de atividades e aloca recursos de forma mais

eficiente.

Menezes (2021) utiliza de redes neurais convolucionais para a area de orcamentos e custos na
construcado civil analizando dados histéricos, prevendo custos futuros de materiais e mdo de obra
e conclui quea IA permite elaborar orgamentos mais precisos sem estouros orgamentdrios. Rocha
et al. (2017) demonstram que a aplicacdo automatizada de Deep Learning para a inspecdo de
pecas defeituosas em vagdes de trem representa um avanco consideravel em comparagdo com
as técnicas tradicionais, diminuindo a dependéncia da interpretagdo subjetiva e melhorando a

precisdao e consisténcia das inspecgdes.

Deep Learning é representada como uma subarea do campo de Machine Learning (uma etapa da
IA), que é dedicado ao estudo e desenvolvimento de maquinas que aprendem. Recentemente a
Deep Learning é marjoritariamente utilizada para processar informagbes e realizar o

reconhecimento de padrdes, superando o desempenho dos métodos classicos (TRASK, 2019).

A aplicacdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tem proporcionado avancos significativos na
area de reconhecimento de padrdes e sao amplamente utilizadas em diversas areas, como
algoritmos de busca em sites de pesquisa, recomendac¢des de conteudo, carros autbnomos,
reconhecimento de fala (audio), reconhecimento de linguagem natural (texto) e visdo

computacional (imagens). O reconhecimento de imagens é feito principalmente com Redes



Neurais Convolucionais (VIEIRA, 2020).

As redes convolucionais operam baseadas nos mesmos principios das redes neurais tradicionais:
perceptrons sdo organizados em camadas, recebendo diversos valores numéricos como entrada
e gerando um ou mais resultados como saida. A principal diferenca reside na estrutura da rede:
em vez de utilizar camadas totalmente conectadas, empregam-se camadas convolucionais, que
sdo conectadas localmente. Essa abordagem reduz drasticamente o numero de parametros
necessarios para a aprendizagem (pesos), permitindo que as redes aprendam de maneira
significativamente mais rapida. Entre as camadas convolucionais, sdo intercaladas camadas de
subamostragem (pooling) e, ao final da rede, sdo utilizadas camadas totalmente conectadas

(camadas densas) para gerar a saida final.

A grande vantagem desses algoritmos é o aprendizado automatico com base no conjunto de
dados fornecido. Embora existam outros estudos e muitos outros bancos de dados open-source
(genéricos) que tratam de variados assuntos, quando se trata de assuntos especificos, como
esquadrias tipicamenteutilizadas em prédios publicos, objeto do presente trabalho, existe certa
dificuldade de encontrar bancos open-source genéricos. Assim, é de grande utilidade a geracao
de um banco de dados especifico, além do desenvolvimento de arquiteturas de redes neurais

profundas que consigam aprender adequadamente com este banco de dados.

A inteligéncia artificial tem o potencial de revolucionar a industria da construgao civil, tornando-
a mais eficiente, sustentavel e segura. No entanto, é importante destacar que a implementacao
bem sucedida da IA na construgdo requerinvestimentos emtecnologia, treinamento e colaboragao

entreprofissionais da construgao e especialistas em IA.

O panorama da construcdo civil estd sendo profundamente reconfigurado pelas promissoras
possibilidades trazidas pelo Deep Learning. A medida que essa tecnologia evolui e se submete a
mais investigacOes e experimentagdes, torna-se evidente que suas aplica¢des estdo destinadas a
seampliar substancialmente. Essa expansao trara consigo melhorias substanciais em eficiéncia,
decisdes embasadas em informag¢des mais completas e solugdes verdadeiramente inovadoras

para os desafios que caracterizam a engenharia civil no século XXI. Ao unir conhecimento



especializado com o poder da inteligéncia artificial, o futuro da engenharia civil se vislumbra como

um terreno de possibilidades promissoras.

2 OBIETIVOS

Nesse tépico serdo apresentados os objetivos do presente trabalho.
Objetivo Geral

Desenvolver uma Rede Neural Convolucional com a habilidade de identificar caracteristicas
arquitetdnicas, como esquadrias, em edificios publicos utilizando a arquitetura proposta por Cha

et al. (2017).
Objetivos Especificos
A seguir serao expostos os objetivos especificos da pesquisa:
] Implementar, treinar e ajustar uma rede neural para a detec¢do de esquadrias;

= Empregar o processamento de redes neurais convolucionais na unidade de
processamento grafico (GPU) do computador;

Analisar resultados de treino validacdo e teste;

= Testar a rede neural que foi treinada, mas utilizando outras imagens reais diferentes das

anteriores, exclusivas para testes.
Motivacao da pesquisa e Justificativa

A inteligéncia artificial (IA) pode desempenhar um papel significativo na transformagdo da
industria da construgdo civil, trazendo eficiéncia e precisdo para varias areas do processo de
construcdo. Uma das principais aplicacdes da Inteligencia Artificial na Engenharia Civil estd
relacionada ao monitoramento da integridade estrutural das construces. Zhang et al (2023)
demonstram que, ao instalar sensores em pontes, prédios e outras estruturas, engenheiros civis
podem coletar dados em tempo real sobre o desempenho e as condi¢des dessas construgdes.

Esses dados podem ser analisados por meio de técnicas de Ciéncia de Dados para identificar



anomalias, prever falhas potenciais e planejar atividades de manutencdo. Por exemplo,
algoritmos de Machine Learning podem ser treinados com dados histéricos para reconhecer
padrdes que indiqguem danos ou degradacdo estrutural, permitindo que os engenheiros adotem

medidas preventivas para evitar falhas e garantir a seguranca publica.

O Machine Leaning vem sendo aplicado em muitos sistemas construtivos, entretanto nao foi
encontrado artigos que exploram o potencial das técnicas de Machine Learning para a deteccao
de esquadrias. Esse pioneirismo ndo se restringe apenas a identificacdo de esquadrias, mas serve
como base para uma pesquisa mais ampla, visando detectar anomalias em fachadas que podem
indicar manifestacdes patolégicas. Essas manifestacdes podem variar desde infiltracdes, pragas,
desprendimento e/ou desgaste de componentes, até problemas como corrosdo, danos nas
soleiras e trincas em locais de dificil acesso. Além disso, o desenvolvimento dessa tecnologia pode
estender-se ao auxilio no planejamento financeiro para a revitalizacdo de fachadas,
proporcionando uma abordagem mais precisa e preventiva na manutencao preditiva de edificios.
Portanto, este estudo ndo so representa um avang¢o na deteccdo de esquadrias, mas também
marca um passo em direcdo a uma abordagem mais abrangente e proativa na preservacao das

estruturas, possibilitando a correcdo dos problemas de forma antecipada.

Foi constatada a caréncia de conjuntos de dados publicos especificos para a identificagdo de
esquadrias, o que evidenciou a necessidade de realizagdo deste estudo. A pesquisa aqui
desenvolvida ndo apenas busca preencher essa lacuna, mas também contribuir para a criagdo de
datasets que possam ser utilizados em estudos futuros, servindo como uma base sélida para o
desenvolvimento de novas investigacdes. Esses conjuntos de dados poderdo ser aplicados tanto
em pesquisas voltadas para a identificacdao de esquadrias em imagens, quanto em redes neurais
mais avanc¢adas e complexas, ampliando o escopo das aplicagdes e fomentando o progresso

cientifico na area.

Entdo, como ndo existe uma base de dados (dataset) disponivel publicamente de diversos tipos
de esquadrias na construgao civil, o trabalho apresentado incluirda um banco de dados exclusivo
com imagens de esquadrias em mais de 1840 diferentes tipos de edificacdes, que podera ser

utilizado em aplicagGes futuras. O processamento digital de imagens (PDI) para deteccdo



automatica de esquadrias em edificios, foco deste trabalho, resultaria futuramente em beneficios
(prazo, custo e seguranca) no que diz respeito ao diagndstico, auxiliando no processo de
resolucdo da manifestacdo patoldgica. Entdo, aproveitar a aplicacdo dessa técnica a este sistema
construtivo ndo apenas representa um avanc¢o na seguranca e eficiéncia das construcdes civis,

mas também inaugura um campo de estudo com multiplas implicagdes.

3 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Contexto Historico

O processamento digital de imagens (PDI) é o campo que envolve o desenvolvimento e uso de
equipamentos, técnicas e algoritmos de processamento de imagens digitais, afim de melhorar ou
modificar o aspecto visual das imagens, ou de interpretar o conteldo dessas imagens atravésde

maquinas (GONZALEZ E WOODS, 2007).

O PDI contribui para melhorar a visualizacdo da imagem ou adapta-la para analises quantitativas,
corrigindo defeitos ou destacando areas de interesse. Além disso, envolve a extracdo e

tratamento de dados quantitativos, realizados pelo préprio computador (GOMES, 2001).

O processamento de imagem pode ser compreendido como um conjunto de duas técnicas
principais: a primeira é o PDI, que envolve a prepara¢do da imagem para analises subsequentes
por meio de operagdes matematicas que modificam os valores dos pixels de imagens digitais; e
a segunda é a Analise Digital de Imagens (ADI), que se refere a analise quantitativa do processo,
onde as regides, particulas e objetos identificados na imagem sdao medidos. O PDI visa melhorar

aimagem, corrigindo defeitos de aquisicdo e/ou realcando detalhes de interesse.

Uma das primeiras aplicagGes de imagens digitais ocorreu na industria dos jornais, quando as
imagens eram enviadas por cabos submarinos ente Londres e Nova York (NY) em 1920. Um
equipamento de impressao especializado codificava as imagens para a transmissao a cabo e
depois as reconstruia no recebimento, esta implementacao foi responsavel por reduzir de mais
de uma semana para menos de trés horas o tempo necessario para transportar uma fotografia

pelo oceano atlantico (GONZALEZ E WOODS, 2007) (Figura 1).



Figura 1- Fotografia digital produzida em 1921. Fonte: Gonzalez e Woods, 2007.

A evolucdo do processamento digital de imagens ao longo da histdria comeca na década de 1950,
com o advento dos primeiros computadores eletronicos de uso geral e o surgimento das iniciais
aplica¢Oes de processamento de imagens, prosseguindo até os dias atuais com os avancos mais
recentes em técnicas de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina. O desenvolvimento de
graficos computacionais so foi possivel gracas aos esfor¢cos que levaram a criacdo dos primeiros
dispositivos de exibicdo, como o tubo de raios catddicos no final do século XIX. Entre 1950 e 1960,
0os primeiros computadores eletronicos com dispositivos de exibicdo surgiram, incluindo o
Whirlwind | do MIT, que foi um dos primeiros computadores digitais de uso geral com
processamento em tempo real. Equipado com um CRT vetorial permitia desenhar linhas e
pontos. Charles W. Adams e John T. Gilmore, da equipe de desenvolvimento, criaram um
programa que produziu a animag¢ao de uma bola quicando, considerada a primeira aplicacao de
computacao grafica interativa e o primeiro jogo de computador. Desenvolvido a partir do
Whirlwind na década de 1950, o sistema de defesa aérea SAGE utilizava telas CRT para exibir
dados combinados de radares com informag&es geograficas. As estacdes do SAGE também eram
equipadas com canetas Opticas, permitindo aos operadores selecionar elementos graficos

diretamente na tela (BOYLE E SMITH, 1970).

Entre 1970 e 1980 surgiram as primeiras aplicacdes de processamento de imagens digitais,
impulsionadas pelos programas espaciais e aplicagdes médicas. Entre 1970 e 1980 um dos
eventos mais significativos dessa década foi a invenc¢ao da tomografia axial computadorizada,

conhecida popularmente como tomografia computadorizada. Esse processo utiliza uma fonte de



Raios-X para coletar dados ao redor da circunferéncia de um anel, que gira em torno de um
objeto ou paciente, gerando imagens detalhadas de uma fatia especifica do objeto ou corpo a

ser examinado (MARQUES, 2022) (Figura 2).

Figura 2- Visualizagdo de uma tomografia computadorizada da cabeca. Fonte: Marques, 2022.

Durante o periodo compreendido entre 1980 e 2000, houve um grande avanco nas tecnologias
de captura de imagens e videos. Em 1985, a Olympus inventou o sensor de pixel ativos NMOS,
precursor dos sensores CMOS desenvolvidos em 1993 pelo Laboratério de Propulsdo a Jato da
NASA. Essas tecnologias sdao amplamente utilizadas em dispositivos de captura de imagens,
desde cameras de celulares, passando a cameras profissionais utilizadas no cinema, a até

dispositivos laboratoriais de captura de luz. (BOYLE E SMITH, 1970).

CMOS, sigla de complementary metal-oxide-semiconductor, € uma tecnologia utilizada para a
construcdo de circuitos integrados. Essa tecnologia é amplamente empregada em
microprocessadores, microcontroladores, memadrias RAM e outros circuitos digitais. A tecnologia
CMOS também é empregada em diversos circuitos analdgicos, como sensores de imagem,
conversores de dados e transceptores utilizados em diferentes tipos de comunicacao (PEREIRA,
2014). Nesse periodo foram desenvolvidos os principais padroes de codificacdo, compressado e

armazenamento de imagens e videos, entre eles estdo os GIF (1987), JPEG (1992) e PNG (1995).



O padrdao MPEG-4 foi criado em 1998 e suporta ndo apenas audio e video, mas também
aplicacdes desenvolvidas em Java e solugbes de gerenciamento de propriedade intelectual,
permitindo o controle de direitos para evitar pirataria e uso ilegal de contelddo. Esse padrao
utiliza técnicas avancadas de processamento de imagens e foi adotado pelo ISDB-TB, o padrao
de televisao digital brasileiro. Além disso, € amplamente utilizado em discos Blu-ray (BD) e em
servicos de streaming como YouTube, Netflix, e PrimeVideo. O Video Coding Experts Group
(VCEG), parte do grupo Telecommunication Standardization Sector (ITU-T), é outro grupo
responsdvel pela criacdo de padrdes de video. O VCEG colaborou com o MPEG para criar os

padrdes MPEG-2 e o protocolo MPEG-4 AVC (MARQUES, 2022).

Gomes e Masselli (2015) apud Madruga (2008) ressaltam que area de processamento de imagens
tem crescido devido ao grande numero de aplicacdes em praticamente duas categorias: a
primeira voltada ao aprimoramento de informacfes visuais para interpretacdo humana e a
segunda por métodos computacionais onde as informac&es sdo extraidas de uma cena. Muitos
dos exemplos apresentados até o momento demonstram resultados de processamento
destinados a interpretacdo humana. A segunda principal drea de aplicacdo das técnicas de
processamento digital de imagens, mencionada no inicio deste capitulo, é a resolucdo de
problemas relacionados a percep¢dao por maquinas. Atualmente, o processamento de imagem
transformou-se numa tecnologia essencial e economicamente vidvel em inumeras aplicagdes
praticas, tais como: Medicina, Deteccdao remota, Astronomia, Inspec¢do industrial, Defesa,
Biometria, Biologia, Vigilancia, Exploracdao espacial, Andlise de documentos e Investigacao
criminal (FARIA, 2010). O interesse se concentra basicamente em procedimentos para a extragao

de informag¢des de uma imagem de forma apropriada para o processamento computacional.

Medicina

O processamento digital de imagens é utilizado para diagndsticos precisos e terapias eficazes,
dentre eles podemos os principais sdo: o Raio-x a Tomografia Computadorizada, a Ressonancia

Magnética e Ultrassonografia.



Raio X

O Raio X é uma forma de radiacdo eletromagnética localizada entre os raios gama e a luz
ultravioleta no espectro eletromagnético. De acordo com a teoria quantica, os raios X podem ser
interpretados como um feixe de fotons com energia hv (h vezes a frequéncia v). Os raios X sdo
utilizados amplamente para formacao de imagens médicas e industriais. Uma radiografia tipica
de térax é obtida pelo simples posicionamento do paciente entre uma fonte de raios X e um filme
sensivel a energia dos raios X. A intensidade dos raios X é alterada devido a absorgao diferenciada
ao atravessar o corpo do paciente. Além de auxiliar ao diagndstico, ajuda a identificar presenca

de complicacdes como derrame pleural e doenca multilobar. (NAPOLITANO ET AL., 2007)

Tomografia Computadorizada

Essa técnica, que se baseia em raios-X, foi utilizada para aplica¢des clinicas ainda no inicio da
década de 70, Tornou-se possivel examinar o encéfalo e, com maior clareza, os limites do sistema
ventricular e as partes ésseas do cranio. O aparelho consiste em uma fonte de raios-X que é
acionada ao mesmo tempo em que realiza um movimento circular ao redor da cabega do
paciente, emitindo um feixe de raios-X em forma de leque. No lado oposto a essa fonte, esta
localizada uma série de detectores que transformam a radiagdo em um sinal elétrico que é
convertido em imagem digital. Dessa forma, as imagens correspondem a secg¢ées ("fatias") do
cranio. A intensidade (brilho) reflete a absorgdo dos raios-X e pode ser medida em uma escala

(unidades Hounsfield) (JUNIOR E YAMASHITA, 2001).

Ressonadncia Magnética

A ressonancia magnética (RM) é uma propriedade fisica de nucleos de certos elementos, que, ao
serem expostos a um campo magnético intenso e excitados por ondas de rddio em uma
freqiiéncia, emitem sinais de radio. Esses sinais podem ser captados por uma antena e
convertidos em imagens. A imagem por ressonancia magnética (IRM) é um método de
diagndstico por imagem nao invasiva altamente sensivel, particularmente eficaz na avaliacao de

tecidos moles, como o cérebro (HAGE E IWASAKI, 2009).



Ultrassonografia

Utilizando ondas sonoras de alta frequéncia (inaudiveis para os humanos), a ultrassonografia
provoca vibracdes nos tecidos internos. Essas vibracdes sdo captadas por um dispositivo que
converte as ondas sonoras em imagens. Com os avancos tecnolégicos, a precisdo desse exame
tem aumentado significativamente, permitindo o diagnéstico preciso de condi¢cdes como cistos,
tumores, gravidez e outras anomalias. Além de diagnosticar lesdes em tenddes, musculos e
articulacOes, a ultrassonografia é amplamente recomendada para pacientes com suspeita ou
diagnéstico prévio de doencas do sistema digestivo, cardiaco, urinario e reprodutivo. Este exame
também é extremamente eficaz para confirmar a gravidez e monitorar o desenvolvimento fetal

(GRECCO, 2018).

Deteccdao Remota

O processamento digital para analisar imagens capturadas por drones e satélites permite
monitorar mudangas ambientais, analisar o comportamento do solo, mapear areas geograficas
detectando incéndios florestais e outros desastres naturais como inundag¢es. Em uma mina a
utilizacdo de Veiculos Aéreos Nao-Tripulados (VANTSs) possibilita examinar a distancia entre a
lagoa de rejeitos e a barragem, seguindo normas ambientais rigorosas. Pode-se determinar curvas
de nivel, criar um modelo digital de superficie (DSM) e executar calculos volumétricos. A utilizagcdo
de VANTSs torna este processo mais rapido, econdmico e seguro, tornando seu uso extremamente
atrativo. O uso do VANT na criagdo de mapas tem se destacado devido a capacidade de obter
informa¢des mais atualizadas, combinado com o baixo custo do equipamento e a automagao
completa do processo. Este mosaico aéreo pode ser empregado no monitoramento de plantagées

(CASSEMIRIO E PINTO, 2014).

Astronomia

Em Astronomia, o processamento digital de imagens é essencial para analise de dados capturados
por telescépios. A finalidade do emprego das técnicas de processamento de imagens e sinais
digitais no campo da astronomia abrange uma vasta gama de aplicacdes, desde a deteccdo e

classificacdo de objetos celestes até a determinagao precisa de distancias espaciais. Ademais,



permite a compreensado aprofundada das propriedades fisicas de um alvo celestial, alcancada por
meio de uma analise meticulosa de seus dados fotométricos e espectrais (CARVALHO, MESQUITA

E MAIA, 2021).

Inspecdo Industrial

Nas aplicacGes praticas, destacam-se a inspecdo de produtos em diversas industrias, incluindo a
farmacéutica, cosmética, automotiva, alimenticia e de bebidas, além de eletroeletrénicos, entre
outras. Operacdes que envolvem imagens sdo amplamente utilizadas no controle de producdo,
permitindo a identificacdo de falhas no processo produtivo, ndo-conformidades, quedas de

disjuntores em pontos isolados e outras situacdes de interesse (GOMES E MASSELLI, 2015).

Na area industrial, sistemas de diagndstico automatico sdo utilizados para detectar falhas em
motores elétricos, especialmente em motores de inducdo trifasica. O principal objetivo desses
sistemas é evitar manuten¢des ndo programadas e, consequentemente, interrupgdes no
processo produtivo. A prevencdo de falhas permite evitar conseqiiéncias como aquecimento
excessivo, desbalanceamento da corrente e da tensdo, decaimento do torque médio, entre

outros fatores (SANTOS E SUETAKE, 2012).

Sistemas de diagndstico de falhas utilizam técnicas avancgadas, como redes neurais artificiais e
sistemas especialistas, entre outras. A principal vantagem dessas técnicas é que sua
implementacao é relativamente simples em termos de complexidade computacional. Isso ocorre
porque, ao contrdrio de outros métodos que requerem modelos matematicos complexos, as
técnicas "inteligentes" mencionadas podem funcionar eficazmente sem a necessidade desses
modelos. Em resumo, esses sistemas conseguem diagnosticar falhas de maneira eficiente e com

menos complicacao técnica.

Defesa e vigilancia e biometria

No campo da defesa, o PDI é aplicado amplamente no reconhecimento de atividades e
comportamentos suspeitos, além de identificar alvos e planejar com mais afinco as operagdes

militares. Alem disso cameras de vigilancia auxiliam na seguranga publica monitorando areas



urbanas, e prevenindo crimes. Na Biometria, a tecnologia é utilizada para reconhecimento facial,
reconhecimento de iris e impressao digital para sistema de seguranca e controle de acesso. Assim,
tanto a defesa quanto a biometria dependem de PDI para verificar identidades e situa¢gdes com

alta precisao.

Biologia

Zhang et al. (2021) conduzem uma revisao bibliografica detalhada sobre métodos de analise para
contagem de microrganismos, incluindo fungos, bactérias e algas. A revisdao abrange desde
técnicas classicas de processamento de imagem até abordagens modernas de aprendizado
profundo. Os autores destacam que métodos baseados em aprendizado profundo sdo
particularmente promissores para a andlise de amostras microscépicas, evidenciando um vasto
potencial de pesquisa nessa area. Além disso, Alves e Ferreira (2005) mostram que, além da
contagem de microrganismos na biologia, o processamento digital de imagens (PDI) pode ser
utilizado para a segmentacdo de células, quantificacdo de amostrs bioldgicas e estudo de

processos celulares, demonstrando sua versatilidade e importancia no campo bioldgico.

Exploracdo Espacial

Um estudo detalhado publicado no Current Robotics Reports (2023) analisa tecnologias de
autonomia aplicadas a robds espaciais, destacando como algoritmos de aprendizagem profunda
sdo utilizados para melhorar a qualidade das imagens capturadas e para detectar e rastrear
objetos no espago. Esta autonomia é importante para missées em ambientes nao conhecidos,

onde a interven¢do humana em tempo real é limitada devido a longos atrasos nas comunicagdes.

Além disso, a Agéncia Espacial Europeia (ESA) (2023) explorou extensivamente a utilizacdo da
inteligéncia artificial para aumentar a autonomia e a eficiéncia dos robds espaciais. Projetos como
0 OPS-SAT empregam algoritmos de aprendizagem profunda para melhorar a qualidade da
imagem e detectar caracteristicas na superficie da Terra. A ESA também esta a desenvolver
missdes como a Hera, que utilizara IA para navegacao auténoma em direcdo a asteroides,
demonstrando a aplicagdo de técnicas semelhantes as utilizadas em carros auténomos (Agéncia

Espacial Europeia).



Investigacdo Criminal

Os sistemas de vigilancia, tanto publicos quanto privados, expandiram-se amplamente como
ferramenta de controle social, impactando o sistema judicial. O uso de imagens de video como
prova se tornou comum em processos criminais, desde a investigacao inicial até o julgamento
final. Isso introduz um elemento de prova complexo e ambiguo no processo penal: a prova em
video. Tal recurso é especialmente relevante no reconhecimento de pessoas, principalmente
guando se baseia em imagens de cameras de seguranca (GUEDES, 2021). Deste modo, O PDI
auxilia na andlise de evidéncias visuais, indentificando suspeitos, reconstruindo eventos,
fornecendo provas visuais em processos judiciais, contribuindo para resolucbes de casos

criminais.

Com o processamento de imagens em um extremo e a visdo computacional no outro. Gonzalez e
Woods, (2007) levam em consideracdo trés tipos de processos computacionais nessa linha
continua: processos de niveis baixo, médio e alto. Os processos de nivel baixo envolvem
operacgdes primitivas, como o pré-processamento de imagens para reduzir o ruido, o realce de
contraste e o agugamento de imagens. Um processo de nivel baixo é caracterizado pelo fato de
tanto a entrada quanto a saida serem imagens. O processamento de imagens de nivel médio
envolve tarefas como a segmentac¢do (separacdao de uma imagem em regides ou objetos), a
descricdo desses objetos para reduzi-los a uma forma adequada para o processamento
computacional e computacional e a classificagdo (reconhecimento) de objetos individuais. Um
processo de nivel médio é caracterizado pelo fato de suas entradas, em geral, serem imagens,
mas as saidas sao atributos extraidos dessas imagens (isto é, bordas, contornos e a identidade de
objetos individuais). Por fim, o processamento de nivel alto envolve "dar sentido" a um conjunto
de objetos reconhecidos, como na andlise de imagens e, no extremo dessa linha continua, realizar

as func¢des cognitivas normalmente associadas a visao (Figura 3).
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Figura 3 - Piramide de referéncia as fases do PDI. Fonte: O Autor, 2024.

Alguns estudos correlatados ao tema em questao com o objetivo de examinar o panorama atual
e as metodologias empregadas por especialistas do campo em situa¢gdes analogas foram
indentificadas em diversos artigos que exploram o tema. Pereira (2015) prop6s a aplicagdaodos
operadores de Sobel e Canny com a finalidade de detectar fissuras, e o trabalho de Melo Junior
(2016) ampliou as experimentagdes nessa linha. Contudo, cada imagem de fissura exigia uma
otimizacao especifica de certas parametros de detec¢do, embora a presenga de muitos ruidos,
dependendo das condi¢Ges da imagem, causasse a implementa¢do de métodos de redugdo de

ruido em tais situacdes.

Por conseguinte, é notdrio o surgimento de numerosos estudos recentes (entre os anos de 2018
€2019) que propdem a detecgao de fissuras mediante o uso de redes totalmente convolucionais,
empregando técnicas de segmentacdo semantica. Entre esses, podem ser considerados os
trabalhos de Dung (2018), Zhang et al. (2016), Zhang et al. (2017) e Zhang et al. (2019). Essa
abordagem inovadora tem impulsionado consideravelmente o campo de detec¢ao de patologias
em materiais como concreto armado, asfalto, entre outros, uma vez que é capaz de delinear de

forma precisa a regido de contorno das fissuras irregulares.



Etapas do processamento e analise digital de imagens

Apesar do ser humano ser muito mais eficiente em tarefas de reconhecimento, a ADI pode
realizar medi¢cbes mais rdpidas, precisas e acuradas. A abordagem do Processamento e Analise
Digital de Imagens (PADI) é organizada em fases distintas conforme seus objetivos, seguindo uma
sequéncia convencional de captura, processamento e andlise, como descrito por Vieira (2020) e

Paciornik (2001). A sequencia padrdo de PADI é representado pela Figura 4.
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Figura 4- Sequéncia padrdo do PADI. Fonte: O Autor, 2023.

A sequéncia padrao é organizada em trés partes principais: Aquisi¢cao, PDI e ADI. Na aquisi¢ao a
imagem é criada e digitalizada, resultando em uma imagem digital. A segunda parte é o PDI
(Processamento Digital de Imagens), esta fase envolve o pré-processamento, também conhecido
como realce, que melhora a qualidade da imagem. A ultima é a etapa ADI (Andlise Digital de
Imagens) que inclui etapas como segmentacdo, pds-processamento, extracdo de atributos,

reconhecimento e classificagcdao da imagem.

As setas com a indicagdo para baixo ao lado do esquema indicam o nivel dos dados sobre os quais

se trabalha. No pré-processamento e na segmentacgao, trabalhamos diretamente com os pixels



daimagem de forma arbitraria, no pds-processamento e na extracao de atributos, os objetos sdo
modificados e, em seguida, medidos. J& na etapa de reconhecimento e classificacdo, sdo

analisados os resultados das medidas, ou seja, dados quantitativos.

Na aquisicdio temos a obtencdo da imagem, Ruiz et al (2021) utilizaram de veiculos
aéreos nao tripulados (VANT) na captura de imagens para a deteccdo automatica de fissuras em
revestimentos ceramicos de edificios, e com o uso das técnicas de Deep Learning detectaram e
classificaram caracteristicas especificas em imagens e videos automatizando o processo de
inspecdo visual em fachadas. O Pré-processamento trabalha a melhoria da qualidadeda imagem,
como remocdo de ruido e correcdo de contraste. O pré-processamento visa aprimorar a imagem
corrigindo problemas da captura e destacando detalhes importantes, facilitando a visualizacdo
ou segmentacdo. Isso é geralmente feito com técnicas de aritmética deimagens. A correcdo de
fundo é uma operacdo tipica de pré-processamento, especialmente util para imagens de
microscopia Optica (GONZALEZ E WOODS, 2002). Depois do pré-processamento, ocorre a
segmentacdo. O principal objetivo da segmentacdo é dividir a imagem em areas ou objetos de
interesse, ela divide a imagem em regiGes significativas para facilitar a analise. Isso pode ser feito

de varias maneiras, dependendo do objetivo.

Muitas vezes ocorre do processo de segmentac¢do ao ser adequado. Para corrigir esses defeitos,
realiza-se o estagio de pds-processamento. A imagem finalizada apds o pds-processamento esta
pronta para a extragdo de atributos, que é a fase quantitativa do processo. Nessa etapa, sao
extraidas caracteristicas dos objetos presentes na imagem, permitindo a diferencia¢ao entre as
classes de objetos. Na etapa final, ocorre o reconhecimento de padrdes e a classificagdao. O
reconhecimento atribui uma descricdo a um objeto com base nas informac¢&es do seu descritor.
A classificacdo da significado a um conjunto de objetos reconhecidos. Do pré-processamento ao
pos-processamento a analise é considerada qualitativa e a partir da extracdo de atributos,

guantitativa (GOMES, 2001).



Aquisicdo da Imagem

Uma imagem digital pode ser representada como uma matriz, onde os indices das linhas e colunas
indicam a posi¢cdo de um ponto na imagem. Cada par de coordenadas (linha, coluna) corresponde
a um elemento dessa matriz, que possui um valor associado ao nivel de cinza ou a cor naquele
ponto especifico. Esses elementos da matriz sao conhecidos como pixels, um termo derivado da

abreviacdo de "Picture elements" (elementos de imagem) (GONZALEZ E WOODS, 2002).

Uma das maneiras de apresentar a distribuicdo de intensidade dos pixels em uma imagem digital
é por meio do histograma. O histograma de uma imagem digital com kk niveis de cinza é uma

funcdo discreta, representada pela equacgdo (1):

p(k) ="7k (1

Onde: k = nivel de cinza, podendo variar entre O (preto) e 255 (branco);
nk = nimero de pixels naimagem com o nivel de cinza k;
n = numero total de pixels na imagem;

p(k) = estimativa da probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza k. A soma das probabilidades
de todos os eventos elementares, isto é, >p(k) (serd k) igual a 1, satisfazendo a teoria das

probabilidades.

Por oferecer uma visao geral da aparéncia da imagem, o histograma é uma das caracteristicas
mais importantes a ser analisada. O histograma é representado graficamente com a intensidade
dos pixels, que varia entre 256 tons, no eixo horizontal, e a probabilidade de ocorréncia desses

tons de cinza na imagem, no eixo vertical (GONZALEZ E WOODS, 2002).

Embora o histograma ndo revele o conteddo da imagem, a informacao que ele oferece é
extremamente Util para seu processamento (Gonzalez & Woods, 1992 apud Gomes, 2001). A
analise estatistica da distribuicdo dos pixels e dos niveis de brilho e contraste fornecida pelo

histograma permite ao operador melhorar as condi¢des de captura, resultando em imagens de



melhor qualidade desde o inicio. Se necessario, um histograma mais equilibrado pode ser obtido
através de realces na fase de pré-processamento das imagens. Além disso, o histograma
desempenha um papel crucial na segmentacdo, pois os picos de intensidade correspondem as
diferentes fases presentes, possibilitando a separa¢do e/ou quantificacdo de cada uma delas

(IGLESIAS, 2008).

Pré-Processamento

O pré-processamento tem como objetivo melhorar a imagem, corrigindo algum defeito
proveniente de sua aquisicdo e/ou realcando detalhes importantes para a analise (GOMES, 2001).
Para que a préxima etapa, (etapa de segmentacdo) produza resultados satisfatérios, é essencial
gue a imagem esteja com o minimo de imperfeicGes. Por isso, a etapa de pré-processamento é

de suma importancia. S3o trés os principais pré-processamentos encontrados no PADI:

=  Correcdo de Defeitos: Remocado de ruidos causados durante a aquisicao das imagens;
=  Realce de Imagem: Aumento do contraste, brilho e nitidez para destacar detalhes relevantes;

= Ajustes geométricos: Correcao de distorcoes e ajustes geométricos.

Em imagens médicas, normalmente é necessario realizar um pré-processamento para corrigir ou
realcar a imagem adequadamente, melhorando seu contraste, reduzindo ruido, corrigindo pixels
defeituosos ou permitindo que técnicas avancgadas de processamento sejam mais eficientes. As
imagens médicas digitais geralmente ndo sdao adequadas para visualiza¢dao direta sem qualquer

tipo de processamento (SILVA, PATROCINIO E SCHIABEL, 2019) (Figura 5).

Raw image Processed image

Figura 5 — Imagem de um pé apds melhoramento de contraste. Fonte: Silva, Patrocinio e Schiabel, 2019.



Capturar imagens em condic¢des ideais implica em considerar diversos fatores como a exposicdo
correta, o equilibrio de branco, a estabilidade da cdmera e a composicdo adequada do cenario.
Quando esses elementos sdo cuidadosamente controlados, o resultado é uma imagem que ja esta

proxima da perfeicdo em termos de qualidade e fidelidade.

Se o procedimento de captura for realizado de forma cuidadosa, em condic¢des corretas, como foi
mencionado anteriormente, ndo se tornam necessdrias muitas opera¢des de corre¢do nas
imagens adquiridas. Quando todos os parametros da cdmera sdo ajustados adequadamente e as
condicdes de iluminacdo sdo otimizadas, a qualidade das imagens capturadas tende a ser alta.
Isso reduz a necessidade de ajustes, economizando tempo e recursos durante o pds-

processamento.

Em suma, embora a captura cuidadosa sob condi¢cbes corretas minimize a necessidade de
corregdes extensas, o pos-processamento continua a ser uma etapa importante para garantir que

as imagens adquiridas atinjam o nivel de exceléncia desejado.

Segmentacao

A segmentacdo é o processo de dividir uma imagem em regiGes com caracteristicas estruturais
semelhantes. Os atributos mais basicos utilizados na segmenta¢do de uma imagem incluem a
amplitude da luminancia dos pixels, as bordas e as texturas. As técnicas de segmenta¢ao de
imagens tém como objetivo separar a imagem em regides de interesse, permitindo a posterior
classificacdo ou reconhecimento dos objetos presentes na imagem. A segmentacao é considerada
uma das tarefas mais desafiadoras no processamento de imagens, pois a precisdo dessa etapa é
crucial para o sucesso das analises, classificacdes e reconhecimentos de padrées subsequentes

(GONZALEZ E WOODS, 1992 apud SILVA, PATROCINIO e SHIABEL 2019).

Existem diversos métodos de segmentacdo (limiarizacdo de histograma, deteccao de bordas,
textura e morfologia matematica, etc.), cada qual mais adequado a uma aplica¢do especifica
(VIANA et. al, 2017). Um exemplo de uma imagem resultante da segmentacdo é uma imagem

binaria, onde os pixels pretos representam o fundo ou elementos que nao sdo de interesse,



enguanto os pixels brancos correspondem aos objetos de interesse que serdo quantificados, ou

o inverso (IGLESIAS, 2008 apud GOMES, 2001).

Figura 5: Da esquerda para a direita, a imagem original, seguida pela mesma imagem aplicando-se um

limiar 30 e 10. Fonte: Melo, 2011.
Deteccdo de Bordas

As propriedades dos objetos, como suas caracteristicas geométricas e fisicas, influenciam os tons
de cinza da imagem, o que permite sua representacdo. Como dito no tdépico anterior, para
detectar e extrair informacGes dos objetos, diversas técnicas de processamento de imagens sdo
empregadas, incluindo a deteccdo de bordas. Dependendo da finalidade, a deteccdo de bordas
pode ser um objetivo por si s6 ou um passo inicial para etapas subsequentes. Independentemente
disso, é crucial que a estratégia de deteccao de bordas seja eficiente e confidvel para obter os
resultados desejados. No entanto, ao diferenciar a imagem para detectar varia¢gdes nos tons de
cinza (bordas), todas as variagdes nos niveis de cinza sdo destacadas, incluindo bordas espurias,

gue sdo variagdes indesejadas (DO VALE E DAL POZ, 2002).

Detectar bordas em imagens por vezes é considerada uma tarefa complexa, mas é essencial, pois
nos permite identificar e separar objetos de maneira clara em muitas situa¢des. Intuitivamente,
podemos imaginar uma borda como a linha que delimita um objeto. No entanto, essa defini¢cao
ndao é muito pratica para computadores, pois queremos encontrar as bordas primeiras, sem
precisar definir o objeto previamente. Para resolver isso, adotamos uma abordagem diferente:
em vez de tentar delimitar o objeto primeiro, identificamos as bordas ao detectar onde a

intensidade de luz naimagem muda drasticamente. Essas mudangas bruscas na luminosidade sao



0 que o computador reconhece como bordas (HEISE E SALUSTIANO 2020). A Figura 6 apresenta
uma imagem preta que abruptamente passa torna-se branco. E justamente essa mudanga na cor

gue nos faz identificar uma borda.

Figura 6 — Deteccdo de Bordas. Fonte: Heise e Salustiano, 2022

Pode-se observar que a transicdo de cores do preto para o branco é gradual, ou seja, a mudanca
ndo é "abrupta". Por isso, ndo se pode identificar uma borda clara. Para que o computador possa
detectar essas bordas, é preciso um pouco mais de precisdo. Em calculo numérico, o “gradiente”
€ um vetor que aponta na direcdo em que uma fungdo cresce mais rapidamente. Se o mdédulo
desse gradiente for grande em um ponto, significa que a funcdo esta variando muito naquele
ponto. Quando se trata de detectar bordas em imagens, considera-se a imagem como uma
funcdo. Para encontrar as bordas, utilizamos "kernels" especificos em uma operagdo chamada
convolugado. Esses kernels ajudam a calcular numericamente os gradientes, ou seja, as mudangas
na intensidade da imagem, permitindo identificar onde as variagdes sdo mais acentuadas e,

portanto, onde estdo as bordas (HEISE E SALUSTIANO, 2020).

Um kernel é uma pequena matriz de nimeros usada em opera¢des de processamento de
imagem, especialmente na técnica de convolugdo, permite realizar operagdes de filtragem e
transformag¢ao em uma imagem. Ele age como um filtro que passa sobre a imagem para realizar
tarefas como suavizagdo, detec¢do de bordas, nitidez, entre outras. Em termos simples, o kernel
define como os pixels vizinhos de uma imagem devem ser combinados para modificar o valor de
um pixel central. Isso é feito ao multiplicar cada elemento do kernel pelos pixels correspondentes
daimagem e, em seguida, somar os resultados. O valor final substitui o pixel original. Por exemplo,

um kernel de 3x3 que detecta bordas pode ter valores positivos e negativos que, ao



serem aplicados a uma area da imagem, real¢cam as diferencas abruptas na intensidade dos pixels,

o que é interpretado como uma borda (HEISE E SALUSTIANO, 2020).

A Figura 7 apresenta um exemplo simples de um kernel 3x3 usado para detectar bordas
horizontais, quando esse kernel é aplicado sobre uma imagem, ele destaca as dreas onde ha uma

transicdo significativa de claro para escuro (ou vice-versa) na direcdo horizontal.
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Figura 7: Exemplo de um Kernel 3x3. Fonte: Adaptado de Heise e Salustiano, 2024.

A operacdo mais comum realizada com um kernel é a convolugdo (Figura 8). Durante a
convolucgdo, o kernel é "passado" sobre a imagem, multiplicando seus valores pelos valores da
imagem e somando os resultados para obter um novo pixel na imagem de saida. Kernels tipicos
sdo pequenos, como 3x3, 5x5 ou 7x7 pixels. O tamanho do kernel influencia o tipo de efeito que

ele tera na imagem.
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Figura 8 - Demonstracdo de convolucdo do Kernel. Fonte: Heise e Salustiano, 2022.



A Figura 9 ilustra um exemplo de segmentacdo em sua forma mais elementar. A imagem em 256
tons de cinza, adaptada de Parcionik (2003), exibe dois tipos distintos de células: uma com um
tom de cinza mais claro e outra com um tom mais escuro, sobre um fundo preto, tom 0. A Figura
9—a é segmentada para criar uma imagem bindria (Figura 9—b), na qual apenas um tipo de célula
é destacado. Isso significa que as células segmentadas correspondem aos objetos brancos de

interesse especifico, que se diferenciam do fundo preto (OLIVEIRA, 2004 apud PARCIONIK, 2003).

Figura 9 - Exemplo de segmentagao com mudanca no fundo da imagem. Fonte: Parcionik, 2003.

Devido a sua complexidade, a segmentacao é uma das tarefas mais desafiadoras do PADI e pode
determinar o sucesso ou o fracasso das analises subsequentes de analise computadorizada,
classificacdo e reconhecimento. Por isso, deve ser realizada com extremo cuidado. A escolha
manual do tom de corte raramente é precisa ou reprodutivel, tornando necessaria a sele¢ao
automatica para garantir maior robustez ao processo. Na segmentagdo automatica, a
determinacdo do limiar é baseada na analise dos histogramas das imagens. Um dos métodos de
segmentac¢dao mais comuns utiliza os minimos do histograma como critério para a escolha do tom
de corte entre as fases, ou seja, os limiares correspondem as tonalidades intermediarias entre

duas bandas (ou dois picos) (PARCIONIK, 2010).



P&s-Processamento

Para corrigir defeitos residuais nas imagens, é necessario realizar a etapa de pds-processamento.
Frequentemente, o resultado da segmentacdo ndo é suficiente para que os grupos de pixels
segmentados sejam representados e descritos adequadamente em termos de suas caracteristicas
nas etapas subsequentes, nesse sentido O pds- processamento visa aprimorar o resultado da
segmentacdo. Por exemplo, unido, separacao e eliminacdo de objetos sdo procedimentos comuns

da etapa de pods-processamento (SERRA, 1988).

A separacdo de objetos que se tocam, a eliminacdo de objetos de que ndo se deseja
extrair nenhuma informacdo e o agrupamento de objetos para a formacdode objetos
mais complexos sdo exemplos de procedimentos realizados na etapa de pds-processamento.
Estes procedimentos sdo realizados através de operacgOes ldgicas e morfoldgicas (GOMES,

2001; IGLESIAS, 2008).

Uma imagem binaria é um tipo de imagem digital onde cada pixel s6 pode assumir um de dois
valores possiveis. Termos como preto e branco, P&B, monocromia e monocromatico também sdo
usados para descrever esse conceito. No entanto, esses termos podem igualmente referir-se a
imagens que possuem apenas uma amostra por pixel, como no caso das imagens em tons de
cinza. A Figura 10 apresenta a imagem bindria original e, ao lado, a imagem resultante apds a
separac¢do das particulas em contato, bem como a eliminagdo de pequenos defeitos, particulas

guestionaveis e aquelas que tocam as bordas da imagem (LESSA et al. 2007).

Figura 10 - Imagem binaria original e resultante apds a separacgdo. Fonte: Lessa et al., 2007.



Extracdo de atributos

A extragao de atributos marca o inicio da andlise efetiva da imagem. Nesta fase, realiza-se a
medicdo em imagens que foram previamente segmentadas, pds-processadas ou mantidas em
tons de cinza. A partir dessas medicOes, os grupos de pixels sdo descritos por atributos
especificos, gerando dados quantitativos que sdo essenciais para o objetivo final (AUGUSTO,

2012).

A extracdo de atributos é a fase do processo analitico em que os objetos presentes na imagem
sdo identificados, e caracteristicas como tamanho, forma, posicdo e textura sdo avaliadas, tanto
dos objetos quanto da imagem em si (FRIEL, 2000). Posteriormente, na etapa de reconhecimento

e classificacao.

A Extracdo de Atributos pode ser dividida em dois tipos principais de medidas: medidas de campo
e medidas de regido. As medidas de campo avaliam a imagem de forma global, calculando
aspectos como o numero total de objetos, a area combinada dos objetos e a fracdo da area que
eles ocupam. Essas medidas produzem um Unico valor para cada parametro avaliado. Por outro
lado, as medidas de regido focam em cada objeto individualmente. Elas extraem caracteristicas
especificas de cada objeto na imagem, como tamanho, forma e localizagdo das particulas

(PARCIONIK, 2010).

Reconhecimento e Classificacdo

O reconhecimento de padrdes é uma drea de pesquisa focada na classificacdao e descricao de
objetos. Esta disciplina é interdisciplinar, especialmente no campo da informatica, e se conecta
com estatistica, engenharia, inteligéncia artificial, ciéncia da computagao, minerag¢ao de dados,
processamento de sinais, e processamento de imagens, entre outros. Suas aplicagdes incluem
reconhecimento automatico de caracteres, diagndsticos médicos, monitoramento de
correntistas de institui¢cdes financeiras, sistemas de recomendacao, reconhecimento facial, entre

outros (NERI, 2021).



Nesta etapa os dados quantitativos sdo analisados. O objetivo desta etapa é converter informacao
em conhecimento. No exemplo apresentado na Figura 11, foram medidos diversos parametros
de forma das particulas de hematita e esses dados foram fornecidos a um classificador
previamente treinado por um mineralogista experiente. A Figura 11 exibe aimagem das particulas
de hematita classificadas conforme sua forma; as particulas marcadas em verde foram
identificadas como hematita especular, enquanto as em vermelho foram classificadas como

hematita porosa (GOMES, 2007).

Figura 11 - Ematitas para exemplo de classificador. Fonte: Gomes, 2007.

A fase de reconhecimento de padrdes e classificagdo é a ultima etapa da sequéncia padrao do
PADI. Um dos principais objetivos da analise de imagens por computador é conferir a uma
maquina uma capacidade similar a dos seres humanos na execucao de tarefas. Um padrdo é uma
descri¢ao quantitativa ou estrutural de um objeto ou qualquer outra regido de interesse em uma
imagem, geralmente realizada por um ou mais descritores, como 0os mencionados na sec¢ao 5.5.
Uma classe de padrdes é um grupo de padrdes que compartilham certas propriedades em
comum. O reconhecimento de padrdes, portanto, envolve a atribuicao automatica dos padrdes

as suas respectivas classes (AUGUSTO 2012 apud GONZALEZ E WOODS, 2002).



4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A finalidade das Redes Neurais Artificiais (RNAs) é replicar a estrutura e o processamento paralelo
do cérebro humano. Para entender como as RNAs funcionam, é crucial ter um conhecimento
basico sobre o funcionamento do cérebro e seus componentes essenciais, 0s neurdnios. E
importante compreender como 0s neurdnios se conectam e como eles adquirem conhecimento
(ou aprendem). Esse entendimento permite formalizar o funcionamento do cérebro através de

modelos matemadticos, o que é fundamental para o desenvolvimento da neurocomputacao

(JUNIOR e COSTA, 2007).

Na busca por um sistema de controle compativel com a complexidade inerente a maioria dos
processos industriais, numerosos esforcos de pesquisa foram realizados em alinhamento com o
desenvolvimento de novas ferramentas e tecnologias. Nesse sentido, a utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) esta emergindo cada vez mais como uma escolha atraente, especialmente dada
a expansao continua das capacidades computacionais. Como resultado, Oleskovicz et al. (2003)
afirmam que em meio aos recentes avancgos nas técnicas de inteligéncia artificial, diversos modelos
desta natureza podem ser encontrados na literatura, adaptados para resolver problemas
especificos. A teoria subjacente as RNAs apresenta uma alternativa aos algoritmos convencionais

gue dependem de metodologias deterministicas.

O cérebro humano é uma estrutura bioldgica que processa informac¢des de maneira complexa e
simultanea. A ideia de criar algo artificial que imite o cérebro e sua maneira de pensar surgiu
qguando McCulloch e Pitts (1943) desenvolveram um modelo matemdtico bdsico para um
neurénio. Esse modelo usava equagdes simples para simular como os neurdnios realizam

operagdes logicas basicas.

Mais tarde, Hebb (1949) comecou a investigar como ajustar automaticamente as conexdes entre
neurodnios, ou seja, como "aprender" com base no modelo de McCulloch e Pitts. Ele criou uma

regra para atualizar essas conexdes, o que foi um avango importante na area.

Rosenblatt (1958) criou o primeiro modelo de rede neural artificial chamado Perceptron. Esta

rede tinha uma Unica camada de neurénios e foi projetada para tarefas simples de classificacao.



No entanto, Minsky e Papert (1969) analisaram o Perceptron e mostraram que ele tinha
limitacdes. O Perceptron sé conseguia resolver problemas onde as categorias eram separadas por
uma linha reta, e ndo conseguia lidar com problemas mais complexos, como o "OU exclusivo",

gue ndo pode ser resolvido apenas com linhas retas.

Em resumo, o desenvolvimento de redes neurais artificiais comecou com modelos simples que
tentavam imitar o cérebro humano, mas esses primeiros modelos tinham limitacdes que

precisavam ser superadas para resolver problemas mais complexos.

Para entender como tais limitacdes foram superadas e como as redes neurais funcionam, é
essencial conhecer alguns conceitos basicos sobre o cérebro humano e seus componentes
principais, os neurdnios. Compreender como as conexdes entre as células neurais se formam e
como se concebe teoricamente o funcionamento matematico desses processos ajuda a esclarecer
os fundamentos da Machine Learning e das redes neurais. Nos proximos tépicos serdo explorados
o funcionamento dos neurénios bioldgicos e dos neurdnios matematicos (perceptron) para entdo

aprofundar nas técnicas de Machine Learning.

O Neuronio Bioldgico

O neurdnio, originado do grego e também conhecido como célula nervosa, é a célula responsdvel
pelo processamento dos sinais cerebrais e é considerada a mais complexa do corpo humano em
termos de estrutura e fun¢do. Além de desempenhar as fun¢bes bdsicas comuns a todas as
células, o neurdnio é especializado na capacidade de processar e transmitir sinais que carregam

informacgdes (BIONDI et al., 2009, p 84).

O neur6nio é a unidade fundamental do sistema nervoso, especializado na transmissdo de
informacgdes através de suas propriedades de excitabilidade e conducdo de impulsos nervosos.
Estruturalmente, o neurdnio é composto por trés partes principais: a soma ou corpo celular, que
contém o nucleo e organelos necessarios para a manutencao e sintese celular; os dendritos, que
sdo ramificagcdes que emanam da soma e recebem sinais de outros neurdénios; e o axénio, uma
projecao longa e fina que se estende da soma e é responsavel por conduzir impulsos elétricos até

outras células, como neurdnios, musculos ou glandulas. Nas extremidades do ax6nio, localizam-



se os terminais axonais, onde ocorre a liberacdo de neurotransmissores. A comunicacdo entre
neuronios é facilitada pela sinapse, um processo no qual os neurotransmissores liberados pelos
terminais axonais atravessam a fenda sindptica e se ligam aos receptores no neurénio receptor,

permitindo a continuidade da transmissao de informacdes (JAIN, MAO e MOHIUDDIN, 1996).
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Figura 12 — Representador simplificado de um neoronio bioldgico. Fonte:

https://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/

O cérebro humano contém cerca de cem bilhGes de neurdnios, cada um dos quais estabelece
entre 10.000 e 100.000 sinapses com outros neurdnios, resultando em um total aproximado de
10716 sinapses, o que representa a sua capacidade maxima de memoria. Os neurdnios funcionam
em conjunto, formando redes neurais ou redes neuronais biolégicas. Por meio de reagdes
elétricas e bioquimicas, essas redes permitem que o cérebro execute simultaneamente uma

variedade de fungdes e tarefas, incluindo processos de aprendizado (OLIVEIRA, 2024).

Os dendritos atuam principalmente como receptores de estimulos provenientes de neurdnios
vizinhos, conduzindo esses sinais para o corpo celular do neur6nio. Neste local, os sinais sdo
processados e geram um impulso na base do axbnio. Esse impulso é entdo transmitido ao
neurodnio receptor através do axénio, que se conecta aos dendritos do neurdnio alvo por meio da

sinapse do neurdnio emissor (BIONDI et. al., 2009, p. 85).

Para aumentar a velocidade com que os impulsos elétricos sdao transmitidos pelo axénio e para


http://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-biologico-e-matematico/

proporcionar isolamento, o axénio é envolvido por uma camada chamada bainha de mielina
(LENT, 2001). A sinapse, além de sua fungdo estrutural de transferir sinais entre dois neurénios,
também desempenha um papel crucial na modulacdo desses sinais. Ela pode amplificar ou reduzir
a intensidade dos sinais, total ou parcialmente, o que confere a sinapse a funcdo de um ponto de

decisdo no sistema nervoso (KOVACS, 1991).

Entdo, o ponto de conexdo entre a terminagao axonal de um neurénio e o dendrito de outro é
denominado sinapse. Através das sinapses, os neurénios se integram funcionalmente, formando
redes neurais complexas. As sinapses atuam como reguladores, controlando a transmissdao dos
impulsos nervosos e, consequentemente, o fluxo de informacGes entre os neurdnios dentro da
rede neural. A eficicia das sinapses pode variar, e essa variabilidade proporciona ao neuronio a

capacidade de adaptacao (HAYKIN,2001).

Os sinais elétricos originados de sensores sensoriais, como a retina ocular e as papilas gustativas,
sdo transmitidos pelos axonios. Se esses sinais excedem um determinado limiar de disparo
(threshold), eles sdao conduzidos através do axonio. Caso contrario, séo blogueados e ndo
prosseguem, sendo considerados irrelevantes. A transmissdo desses sinais ndo ocorre de forma
elétrica, mas quimica, mediada por neurotransmissores como a serotonina. A passagem do sinal
é regulada pelo limiar de disparo, conceito crucial também para o entendimento do neuronio

matematico (JAIN, MAO e MOHIUDDIN, 1996).

Como dito anteriormente, um neurdnio recebe sinais através de multiplos dendritos, que sao
ponderados e encaminhados para o axénio, podendo ser transmitidos ou ndo, conforme o limiar
estabelecido. Durante o percurso pelo neurdnio, um sinal pode ser amplificado ou atenuado,
dependendo da origem e do peso associado a cada dendrito, sendo este peso um fator que
modifica a intensidade do sinal. Os pesos associados aos dendritos representam a meméria do

neurdnio (HAYKIN,2001).

Cada regido do cérebro possui uma especializa¢ao funcional, como o processamento de sinais
auditivos, elabora¢dao de pensamentos ou desejos, e opera por meio de redes neurais especificas

interconectadas, permitindo o processamento paralelo. As caracteristicas dessas redes variam



em termos de nimero de neurdnios, quantidade de sinapses por neuroénio, limiares e pesos, entre
outros aspectos. Os valores dos pesos sao ajustados através do treinamento ao longo da vida,

processo que esta relacionado a memorizagao (HAYKIN,2001).

O sistema nervoso humano pode ser compreendido como um processo dividido em trés etapas
principais, conforme ilustrado no diagrama em blocos da Figura 13 (Arbib, 1987. Adaptado). No
centro desse sistema esta o cérebro, representado pela rede neural, que desempenha o papel de

receber, interpretar e reagir as informacgdes continuamente.

O diagrama apresenta duas direcGes principais de comunicacdo. As setas que vdo da esquerda
para a direita representam a transmissdo de informacGes através do sistema, onde os sinais sdo
processados e transmitidos adiante. Por outro lado, as setas que vdo da direita para a esquerda
indicam a realimentacdo, que é a comunicacdo de volta ao sistema para ajustar ou modificar suas

respostas.

Os receptores sdo responsaveis por captar estimulos do corpo ou do ambiente externo e
converté-los em impulsos elétricos. Esses impulsos sdo entdo enviados para a rede neural no
cérebro, onde sdo analisados. Por fim, os atuadores pegam os impulsos elétricos gerados pela

rede neural e os transformam em respostas visiveis ou agées, que sdo as saidas do sistema.

Estimulo s Receptores NR:S:ZI - s Resposta

Figura 13 — Diagrama de blocos. Fonte: Adaptado de Arbib, 1937

E importante reconhecer que os niveis estruturais de organizacdo descritos neste tépico sdo uma
caracteristica Unica do cérebro. e ndo tém correspondéncia direta em computadores digitais.
Além disso, ainda ndo conseguimos replicar esses niveis com redes neurais artificiais. No entanto,
existem progressos graduais em direcdao a uma hierarquia de niveis computacionais que se
assemelha ao Sistema Nervoso Central. Os neurdnios artificiais utilizados na construcao das redes
neurais sdao bastante rudimentares em comparagdo com os neurdnios encontrados no cérebro.

As redes neurais que podem se projetar atualmente sdo comparaveis, em termos de sofisticacao,



aos circuitos locais e inter-regionais do cérebro.

Apesar dessa limitacdo, é notavel o progresso significativo alcancado nas ultimas duas décadas.
Com a inspiracdo da analogia neurobioldgica e a vasta gama de ferramentas tedricas e
tecnolégicas disponiveis, estima que dentro de uma década a compreensao das redes neurais

artificiais serd muito mais avangada do que é atualmente.

O foco deste trabalho é o estudo das redes neurais artificiais sob a dtica da engenharia. Os
capitulos subsequentes se iniciard com a descricdo dos modelos de neurdnios artificiais que

formam a base das redes neurais abordadas.

Inspirados na complexidade e no funcionamento dos neurénios bioldgicos, os pesquisadores
elaboraram um modelo matematico de neurbnio que simula, de maneira simplificada, os
processos de transmissdo e processamento de informacdes encontrados no cérebro. Esse modelo
matematico, que busca replicar as caracteristicas essenciais dos neurénios naturais, estabeleceu
afundacdo sobre a qual a Inteligéncia Artificial foi desenvolvida, permitindo a criacdo de sistemas
computacionais capazes de realizar tarefas complexas e aprender com base em dados, de forma

analoga ao funcionamento das redes neurais biolégicas.

Perceptron

Nos ultimos anos, os modelos baseados em redes neurais artificiais tém recebido consideravel
atencdo devido a sua eficacia na resolugdo de problemas de Inteligéncia Artificial, onde outras
abordagens mostraram avancos limitados. Desde a concepgao do neurdnio matematico, diversas
arquiteturas e modelos foram desenvolvidos, combinando esses neurdnios de maneiras distintas
e aplicando uma variedade de técnicas matemadticas e estatisticas. Esse progresso culminou na
criacao de sofisticadas arquiteturas de Deep Learning, como Redes Neurais Convolucionais, Redes

Neurais Recorrentes, Redes Adversarias Generativas (GANs), Redes de Memdria, entre outras.

O neurbnio matematico é uma versao simplificada de um neurdnio bioldgico, inspirado na
maneira como 0s neurdnios geram e transmitem impulsos elétricos. Um neuronio artificial,

também conhecido como elemento processador, é uma unidade légico-matematica que imita o



funcionamento de um neurdnio bioldgico. Assim como o neurdnio natural, ele recebe um ou mais
sinais de entrada e produz um Unico sinal de saida. Este sinal pode ser encaminhado para um ou
mais neurdnios subsequentes por meio de conexdes sinapticas artificiais. As intensidades dessas
conexdes sdo determinadas pelos pesos sinapticos e pelo viés, que ajustam o sinal de entrada,

podendo amplificar ou atenuar seu valor conforme necessario (OLIVEIRA, 2024).

O preceptron é a unidade mais simples de uma rede neural. Se compararmos a uma rede neural
ao cérebro humano, os perceptrons seriam os neurdnios. Ambos os elementos funcionam da

mesma forma: eles recebem uma série de inputs e produzem um Unico output (VIEIRA, 2020).
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Figura 14 - Redes Neurais Fonte: Caraciolo, 2017.

Esse algoritmo de aprendizagem supervisionado considera um periodo de treinamento (com
valores de entrada e saida) para definir se uma nova entrada pertence a alguma classe especifica
ou ndo. Caraciolo (2017) entitula o perceptron como o tipo mais simples de rede neural direta.
(Feedfoward), conhecido como classificador linear. Consequentemente, os desafios envolvidos

nessa rede neural devem ser aqueles nos quais os padrdoes podem ser divididos em regides



distintas por fronteiras lineares de classificacdo. O Perceptron é um classificador linear, ou seja, os
problemas solucionados por ele devem ser linearmente separaveis. O grafico a seguir mostra um
conjunto de pontos bi-dimensional que pode ser separado linearmente — note que é possivel

passar uma linha reta entre os dois grupos.
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Figura 15 - Grafico de dispersdo. Fonte: Voitto, 2011.

Algoritimos do Precepton

Um neuronio é estimulado por um impulso transmitido pelos dendritos (entradas), ou qual é
processado pelo neurdnio e resulta na emissdao de um segundo impulso. Esse segundo impulso
desencadeia a liberagdo de uma substancia neurotransmissora. Essa substancia percorre o
caminho do corpo celular para o axénio e, posteriormente, é transmitida para outro neurénio.
(inputs e outputs). Os sinais de entrada {x1, x2, xn} sdo ponderados/multiplicados por {w1, w2,w3}.
Na Figura 16 podemos ver um exemplo de uma Rede Neural Artificial de 2 camadas com 4 entradas

e 2 saidas.


https://www.voitto.com.br/blog/artigo/diagrama-de-dispersao
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Figura 16 - Rede neural com neurénios matemarticos. Fonte: O Autor, 2024.

Em outras palavras, na representacdao matemadtica, as funcGes dos dendritos e ax6nios dos
neurdonios bioldgicos sao simplificadas em sinapses, que sdo descritas por um valor chamado peso
sinaptico, representado pela letra w. Quando os sinais de entrada, chamados x, chegam ao
neurdnio, eles sdo multiplicados pelos seus pesos sinapticos correspondentes, como x1
multiplicado por w1, e assim por diante. Isso resulta em entradas ponderadas, o que constitui

uma das operagdes fundamentais das redes neurais artificiais: a multiplicacdo de matrizes.
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Figura 17 - Multiplicacdo de Matrizes Entre Sinais de Entrada x e Pesos Sinapticos w (versao simplificada).

Fonte: deeplearningbook.com/o-neuronio-biologico-e-matematico

Em resumo o neorénio artificial funciona em quatro etapas, da seguinte forma: a primeira é a
“Recepc¢ao dos Sinais”, onde o neordnio recebe um ou mais sinais de entrada , que sao numeros

representando informacgdes, a segunda etapa é o “Processamento” onde os sinais de entrada



passam por conexdes que possuem pesos especificos , esses pesos determinam a importancia de
cada sinal. A terceira etapa é a “Producdo de Sinal”, que apds processar as entradas e ajustar os
valores pelos pesos, o neur6nio gera um unico sinal de saida. A quarta e ultima entrada é a
“Transmissdo”, nesta etapa o sinal de saida pode ser enviado para outros neurénios na rede, onde

O processo se repete.

A limitacdo do Perceptron em resolver apenas problemas com classes linearmente separaveis
impediu que ele fosse eficaz em problemas mais complexos e ndo-lineares. Essa restricdo resultou
em uma perda de interesse na pesquisa sobre redes neurais artificiais por um longo periodo,
levando até mesmo a uma paralisacdo dos estudos na drea. Essa situacdo mudou em 1974,
guando Werbos prop6s um novo algoritmo capaz de treinar redes neurais com multiplas
camadas, introduzindo o conceito de retropropagacdo do erro. Esse avango superou os desafios
identificados por Minsky e Papert (1969). No entanto, na época, a descoberta de Werbos nao
recebeu a atencdo necessaria e teve pouca repercussdao na comunidade cientifica. Foi entdo, que
nas pesquisas realizadas por Rumelhart, Hinton e William (1986) as regras de treinamento
inovadoras introduzidas por Werbos foram amplamente divulgadas, reacendendo o interesse
pelas redes neurais artificiais. Desde entdo, o algoritmo de retropropagacao do erro proposto por

Werbos tem sido amplamente utilizado e difundido na area (BIONDI et al., 2009).

Perceptron Multi-Camada

O Perceptron Multi-Camada, também conhecido como Multi-Layer Perceptron (MLP), envolve
umainterconexao de diversos perceptrons para criar modelos de classificacdo mais sofisticados.
Essa estrutura, também referida como Rede Neural, tem uma capacidade de producdo especifica
altamente confidvel, alimentada pelo aprendizado a partir de um conjunto de dados (VIEIRA,

2020).

O autor explana que essa combinacdo de perceptrons é chamada de Perceptron Multi-Camada
(MLP), ou Rede Neural Profunda. A primeira camada é denotada de camada de entrada (input
layer), as camadas intermedidrias sdo chamadas de camadas ocultas (hidden layers), e a camada

final é a camada de saida (output layer) (Figura 18)..



Ao contrdrio do perceptron simples, que tem apenas uma camada de entrada e uma camada de
saida, o MLP possui uma ou mais camadas intermedidrias chamadas camadas ocultas. Essas
camadas adicionais permitem que o MLP resolva problemas mais complexos e ndo linearmente
separaveis, algo que o perceptron simples ndo consegue fazer. Este tema serd discutido mais

adiante, quando abordarmos especificamente o Deep Learning.
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Figura 18 - Rede Neural Simples e Rede Neural Profunda. Fonte: Chagas 2019.

O perceptron multicamadas é amplamente utilizado em diversos setores, como saude e financas,
conforme discutido por Widrow et al. (1994). No entanto, esse modelo exige que os dados de
entrada estejam em um formato unidimensional, como dados tabulares, o que limita sua eficacia
em lidar com dados ndo estruturados, como imagens, textos e dudios. Para aplicar o perceptron
multicamadas a esses tipos de dados, é necessario primeiro realizar uma extracdo de

caracteristicas ou converté-los em um formato estruturado.
5 MACHINE LEARNING

Machine Learning (ML) é uma drea da inteligéncia artificial (IA) focada na criacdo e no
desenvolvimento de algoritmos computacionais que analisam dados, aprendem e melhoram
estes dados e posteriormente aplicam o que aprendem para tomar decisdes informadas. (GRIEVE,
2023). Sendo um subcampo da inteligéncia artificial, que é amplamente definida como a
capacidade de uma madquina de imitar o comportamento humano inteligente. Sistemas de
inteligéncia artificial sdo usados para executar tarefas complexas de uma forma semelhante a

maneira como os humanos resolvem problemas (BROWN, 2021).



O Machine Learning surgiu da combinacdo entre a Ciéncia da Computacao e a Estatistica. Cada
uma dessas areas tem perguntas fundamentais que guiam seus estudos. Na Ciéncia da
Computacdo, a principal questdo é: "Como podemos construir maquinas que resolvem
problemas, e quais problemas sdo resolviveis ou ndo?" Ja na Estatistica, a pergunta central é: "O
gue podemos inferir dos dados, baseados em certas suposicdes de modelagem, e com qual grau

de confianga?"

O Machine Learning une essas duas areas, mas com uma pergunta prépria. Enquanto a Ciéncia
da Computacdo foca em como programar manualmente os computadores, o Machine Learning
se concentra em como fazer com que os computadores aprendam e se programem sozinhos,
usando experiéncia e uma estrutura inicial como base. E, diferente da Estatistica, que se preocupa
principalmente com as conclusGes que podem ser extraidas dos dados, o Machine Learning
também aborda questdes como quais arquiteturas e algoritmos computacionais sdo mais eficazes
para manipular esses dados, como diferentes tarefas de aprendizado podem ser organizadas em

um sistema maior, e como lidar com problemas computacionais complexos (MITCHELL, 2006).

A meta do Machine Learning é desenvolver programas capazes de aprimorar seu desempenho
por meio do uso de exemplos. (MITCHELL, 1997). Isso requer a disponibilidade de uma extensa
guantidade de exemplos, que alimentam o conhecimento da maquina, resultando em hipdteses

geradas com base nos dados.

Aplicar Machine Learning para resolver problemas é um processo complexo que exige uma série
de etapas e requisitos prévios para ser bem-sucedido. Cada um desses aspectos para

proporcionar uma visao mais clara e completa serd detalhado neste tdpico.

Primeiramente, um dos requisitos essenciais é a disponibilidade de um conjunto de exemplos
representativos, conhecido como dataset. Esse dataset é composto por dados que o algoritmo
de Machine Learning usara para aprender e, posteriormente, fazer previsdes ou classificacoes.
No entanto, simplesmente possuir dados ndao é suficiente. Esses dados precisam ser de alta
gualidade e representativos do problema que se deseja resolver. Muitas vezes, isso implica a

necessidade de coletar novos dados ou melhorar a qualidade dos dados existentes.



O processo de aprimorar a qualidade dos dados envolve varias técnicas de pré-processamento.
Isso pode incluir a remocao de valores ausentes, a correcao de inconsisténcias, a normalizacdo de
escalas, e a transformacao dos dados em formatos mais adequados para o algoritmo que sera
utilizado. Sem essas etapas de pré-processamento, os dados podem levar o modelo a aprender

padrdes errados ou irrelevantes, comprometendo os resultados finais (LUDEMIR, 2021).

Além de preparar os dados, é crucial escolher os algoritmos de aprendizado de maquina que serdao
usados para resolver o problema. Ndo existe um Unico algoritmo que funcione bem para todos os
tipos de problemas; diferentes problemas exigem diferentes abordagens. Por exemplo,
problemas de classificacdo podem ser resolvidos com redes neurais, maquinas de vetores de
suporte (SVM), ou arvores de decisdo, mas a escolha do algoritmo mais adequado dependera das

caracteristicas especificas dos dados e do problema.

Depois de selecionar o algoritmo, é necessario ajustar os parametros desse algoritmo, um
processo conhecido como ajuste de hiperparametros. Por exemplo, ao trabalhar com redes
neurais, deve-se decidir o niumero de camadas e neuronios em cada camada, a taxa de
aprendizado, e outros parametros que podem influenciar significativamente o desempenho do

modelo (LUDEMIR, 2021).

Apds o treinamento do modelo, é imprescindivel avaliar seu desempenho. Isso ndao envolve
apenas verificar se o modelo resolve o problema, mas também medir a precisao, a sensibilidade,
a especificidade que indicam a eficacia do modelo. Avaliar o modelo em dados que ele ndo viu
durante o treinamento, conhecidos como dados de valida¢do ou teste, é uma prdtica comum para

assegurar que ele generalize bem para novos dados.

Finalmente, o processo de Machine Learning nao termina com a implanta¢ao do modelo. Os
dados e o ambiente em que o modelo opera podem mudar ao longo do tempo, exigindo
atualizagcdes periddicas do modelo. Isso pode incluir o ajuste dos parametros, a reavaliagdao dos
dados, ou até mesmo a escolha de um novo algoritmo se o modelo atual ndao estiver mais

funcionando adequadamente (LUDEMIR, 2021).



Essas etapas, que vdo desde a coleta e pré-processamento dos dados até a avaliacdo e
manutencdo continua do modelo, sdo todas essenciais para garantir que a aplicacdo de Machine
Learning seja eficaz e que o sistema continue a funcionar bem ao longo do tempo (LUDEMIR,

2021).

Tipos de Machine Learning

Para entender melhor o aprendizado de maquina, é importante explorar os trés principais tipos
de Machine Learning: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. No
aprendizado supervisionado, os algoritmos sdo treinados com dados rotulados, permitindo que
eles facam previsdes ou classificacoes baseadas em exemplos anteriores. No aprendizado nao
supervisionado, o algoritmo recebe dados sem rétulos e deve identificar padrbes ou
agrupamentos por conta propria. Ja no aprendizado por reforco, os algoritmos aprendem a tomar
decisGes sequenciais através de um processo de tentativa e erro, recebendo recompensas ou

penalidades com base nas suas agdes.

Esses trés métodos abordam problemas de formas distintas, cada um sendo adequado para

diferentes tipos de tarefas e desafios.

Modelos de Machine Learning supervisionado sdo treinados usando conjuntos de dados que ja
possuem roétulos definidos. Esses rétulos permitem que os modelos aprendam a fazer previsdes
e se tornem mais precisos com o tempo. Por exemplo, um algoritmo pode ser treinado com
imagens de cdes e outros objetos, todas classificadas por humanos. A partir desses exemplos, a
maquina aprende a identificar, por conta prépria, quais imagens contém cdes. Esse tipo de

aprendizado é o mais comum atualmente (BROWN, 2021).

J4 no Machine Learning ndo supervisionado, o programa analisa dados que ndo tém rotulos ou
classificacdes pré-definidas, buscando identificar padrdes ou tendéncias por conta prépria. Esse
tipo de aprendizado pode revelar informa¢des que os humanos talvez ndo estivessem
procurando. Por exemplo, um programa de aprendizado nao supervisionado pode analisar dados
de vendas online e descobrir diferentes perfis de clientes com base em seus comportamentos de

compra (BROWN, 2021).



Por fim, o aprendizado por reforco ensina maquinas a tomar decisGes por meio de tentativa e
erro, utilizando um sistema de recompensas. Esse tipo de aprendizado é usado para treinar
modelos a desempenhar tarefas especificas, como jogar um jogo ou dirigir veiculos auténomos.
A maquina recebe feedback sobre quais decisdes foram corretas, permitindo que ela aprenda, ao
longo do tempo, quais a¢des deve tomar para obter os melhores resultados (BROWN, 2021). A
Tabela 1 apresenta um resumo das principais caracteristicas de cada tipo de modelo de

aprendizado, destacando suas vantagens, desvantagens e aplicacdes praticas.

Definigdo Algoritmos que aprendem relagdes entre atributos de Algoritmos que buscam encontrar padrées em
entrada e de saida a partir de conjunto de exemplos agrupamentos de dados com caracteristicas
rotulados semelhantes, em busca de categorias e
desfechos ainda ndo identificados ou ndo
informados
Vantagens Analise de multiplos parametros. Solugdo rapida e Menor interferéncia humana na analise dos
automatica para questdes de grande escala e elevada  dados. Excelente excelente para fontes de dados
acuracia multimodais ou multidimensionais. Permite

identificacdo de novos desfechos

Desvantagens Necessidade dos dados serem rotulados, o que para Custo elevado e técnicas complexas. Necessita
grandes volumes de dados pode ser impraticavel. grande quantidade de dados para elaboragdo do
Tendéncia ao sobreajuste dos dados algoritmo. Interpretagdo dos resultados pode ser

desafiadora

Principais Regressdo, classificagdo, modelo progndstico e analise Redugdo da dimensionalidade do problema e
Tarefas de sobrevivéncia agrupamento
Exemplos de Regressado logistica, arvores de decisdo, random Andlise das componentes principais,
Algoritimos forests e redes neurais artificiais agrupamento hierarquico, autoencoders, analise

linear de discriminantes

Tabela 1- Aprendizado supervisionado x Aprendizado nado supervisionado. Fonte: Autor, 2024

6 DEEPLEARNING

O Deep Learning é um modelo computacional que utiliza varias camadas de unidades
interconectadas, (perceptrons), para aprender padrdes complexos e representagées diretamente
a partir de dados brutos. Gracas a essa capacidade de aprendizado, o Deep Learning tornou-se
uma ferramenta essencial para a resolucdo de problemas desafiadores, impulsionando muitas
inovacgGes tecnoldgicas. No entanto, a constru¢cdo de um modelo de Deep Learning é uma tarefa
desafiadora devido a complexidade dos algoritmos e a natureza dinamica dos problemas

encontrados no mundo real. Diversos estudos revisaram os conceitos e aplicacdes do Deep



Learning, focando principalmente nos tipos de modelos e nas arquiteturas de redes neurais

convolucionais.

O Deep Learning transformou inumeras aplicacdes em diversos setores e campos de pesquisa.
Sua aplicacdo pode ser vista em areas como a saude (Shamshirband et al., 2021), manufatura
inteligente (Wang et al., 2018b), robdtica (Pierson e Gashler, 2017) e seguranca cibernética (Dixit
e Silakari, 2021). Essas técnicas tém sido fundamentais para resolver problemas com alta
complexidade, como o diagnédstico de doencas, a deteccdo de anomalias, a identificacdo de
objetos e a deteccdo de ataques de malware. Malware é um termo utilizado para qualquer tipo
de software malicioso projetado para prejudicar ou explorar um dispositivo, servico ou rede

programavel

Enquanto os métodos tradicionais ndo conseguem lidar adequadamente com essa complexidade,
o Deep Learning oferece solucdes inovadoras que abordam de forma eficaz as crescentes
demandas da nossa infraestrutura. A convergéncia entre IA e engenharia civil € uma fronteira
emergente com enorme potencial. Na engenharia civil, Vieira (2020) utiliza-se das técnicas de
Deep Learning para detectar fissuras em pavimentos rigidos, obtendo uma excelente acuracia e
servindo de base para futuras pesquisas na area, Avci et al (2022) utilizam redes neurais
convolucionais em diversas aplicagcdes em infraestrutura de engenharia civil, o trabalho de Gao
et al (2022) aproveitam da modelagem de redes neurais e da regressao linear para estudarem o
comportamento de seguranca e personalidade dos trabalhadores da construgdo civil e o trabalho
de Tarawneh e Saleh (2022) utilizaram a estrutura do Machine Learning para prever o modo de

falha e a capacidade de flexdo de vigas reforcadas com FRP (polimero reforcado com fibras).

O Deep Learning é um subconjunto da Machine Learning Figura 19, que é um campo dedicado ao
estudo e desenvolvimento de maquinas capazes de aprender. Na indUstria, a aprendizagem
profunda é utilizada para resolver tarefas praticas em uma variedade de dareas, como visao
computacional (imagens), processamento de linguagem natural (texto) e reconhecimento

automatico de fala (dudio).
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Figura 19 — Subconjuntos da IA. Fonte: O Autor, 2024.

Em resumo, o Deep Learning é um conjunto de métodos na caixa de ferramentas de Machine
Learning.que se baseia em redes neurais artificiais profundas para extrair padrées e informacdes

de dados,permitindo a realizacdo de tarefas complexas de forma automatizada. (TRASK, 2019)

Antes do ressurgimento do Deep Learning (DL) na pesquisa, o reconhecimento de padr&es exigia
que os dados brutos de entrada, como os valores de pixels de uma imagem, fossem
transformados em um vetor de caracteristicas. Este vetor representava uma abstracao dos dados
e podia ser usado por modelos de Machine Learning para identificar ou classificar padr&es. Esse
processo dependia fortemente da engenharia e do conhecimento especializado para definir as

representacdes adequadas.

Com o advento do Deep Learning, essa etapa de transformacao foi automatizada. As redes neurais
profundas, através de suas varias camadas de processamento, conhecidas como camadasocultas,
conseguem aprender as representacdes internas dos dados de forma hierarquica. Inicialmente,
as primeiras camadas detectam caracteristicas simples, como bordas e linhas. A medida que os
dados sdo processados pelas camadas subsequentes e mais profundas, essas caracteristicas
basicas sdo combinadas para formar padrdoes mais complexos e, eventualmente, caracteristicas
sofisticadas que representam fielmente os dados de entrada. Esse processo de aprendizado e
extracdo de caracteristicas continua através das camadas até que uma previsdo seja gerada no

final (NOOR, IGE 2024).
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Figura 20 — Diferenca entre Machine Learning e Deep Learning.

Fonte: https://www.turing.com/kb/ultimate-battle-between-deep-learning-and-machine-learning

Vdrios estudos foram conduzidos para discutir o conceito e a aplicagdo do Deep Learning nos
ultimos anos. Os estudos abordaram ou focaram em varios aspectos do aprendizado profundo,
como tipos de modelos de aprendizado profundo, abordagens e estratégias de aprendizado,
arquiteturas de rede neural convolucional (CNN), aplicagGes e desafios do aprendizado profundo.
Em Dong et al. (2021) , os autores forneceram fundamentos de aprendizado profundo e
destacaram diferentes tipos de modelos de aprendizado profundo, como redes neurais
convolucionais, autocodificador e redes adversariais generativas. Em seguida, as aplicacdes do DL
em varios dominios sdo discutidas, e alguns desafios associados as aplicacdes do DL sdo
apresentados. Outra pesquisa Talaei Khoei et al. (2023) forneceu uma analise abrangente de
abordagens de aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada e de refor¢co e comparou as
diferentes estratégias de aprendizagem, como aprendizagem online, federada e de transferéncia.

Finalmente, os desafios atuais da aprendizagem profunda e a dire¢do futura sao discutidos.


http://www.turing.com/kb/ultimate-battle-between-deep-learning-and-machine-learning
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Em Alzubaidi et al. (2021) , os autores forneceram uma revisdao abrangente das arquiteturas das
Redes Neurais Convolucionais populares usadas em tarefas de visdo computacional, destacando
seus principais recursos e vantagens. Em seguida, fazem as aplica¢des do DL em imagens médicas
e os desafios sdo discutidos. Uma pesquisa semelhante é relatada em Alom et al. (2019), onde os
diferentes modelos de Deep Learning supervisionados e ndo supervisionados sdo destacados,e as
arquiteturas populares de Redes Neurais Convolucionais sdo comparadas e discutidas. Em outra
pesquisa, Pouyanfar et al. (2018), os autores se concentraram nas aplica¢cdes de DL em visdo
computacional, processamento de linguagem natural e processamento de fala e dudio. Os
diferentes tipos de modelos de aprendizado profundo também sao discutidos. Em Sarker (2021),
os autores se concentraram nos diferentes tipos de modelos de Deep Learning e forneceram um

resumo das aplicacées de DL em vérios dominios.

Camadas

Um modelo de Deep Learning se distingue pela presenca de multiplas camadas ocultas. Essas
camadas ocultas desempenham um papel crucial ao aprender e extrair caracteristicas complexas
dos dados fornecidos. Cada camada oculta consiste em diversos neurOnios, que sdo o0s
componentes fundamentais de uma rede neural. Esses neurénios recebem multiplas entradas, e
cada entrada é associada a um peso especifico que regula o fluxo de informagdes para o neurdénio
durante o processo de transmissdao do sinal (ou "forward pass"). Durante essa transmissao, a
soma ponderada das entradas é calculada, e uma fungao de ativagdo é aplicada a essa soma para
produzir a saida do neurénio, que é entdo passada para a préxima camada na rede (NOOR, IGE

2024).

Uma camada oculta em que cada neurdnio é conectado a todos os neurdnios da camada anterior
é conhecida como camada totalmente conectada. A Figura 21 esbog¢a uma representacao grafica

de um neordnio
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Figura 21 - Funcionamento de um Neordnio Matematico. Fonte: Noor e Ige, 2024.

O ponto central do aprendizado profundo reside na sua habilidade de automaticamente extrair
caracteristicas hierarquicas dos dados de entrada. Essa extracdo automatica ocorre em duas
camadas especializadas: a camada convolucional e a camada de pooling (agrupamento). Na
camada convolucional, cada neur6nio se conecta apenas a uma regido especifica dos dados de
entrada, com os pesos sendo compartilhados entre essas conexdes. Esse compartilhamento de
pesos ndo so reduz drasticamente a quantidade de parametros na rede neural, como também
capacita a rede a aprender as mesmas caracteristicas em diferentes posicoes espaciais daentrada,
como descrito por LeCun et al. (2015). A Figura 22 demonstra a aplicacao de um filtro 3x3 em uma
imagem bidimensional de 9x9 pixels. A camada convolucional processa os dados deentrada ao
mover o filtro por todos os pixels da imagem, resultando em um conjunto de valores de saida

conhecido como mapa de caracteristicas.
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Figura 22 - Aplicagdo de um filtro 3x3 em uma imagem bidimensional. Fonte: Noor e Ige, 2024.

Camadas de pooling sdo frequentemente utilizadas apds varias camadas convolucionais para
gradualmente diminuir as dimensOes espaciais dos mapas de caracteristicas gerados. Essa
reducdo espacial é obtida ao sintetizar as informacdes contidas em pequenas regides dos mapas
de caracteristicas. As operac¢ées de pooling mais comuns envolvem a sele¢do do valor maximo ou
a média dos valores dentro dessas regides locais. Esse processo ndo apenas diminui o nimero de
parametros que a rede precisa processar, mas também garante que as caracteristicas obtidas
sejam invariantes a pequenas translagdes na entrada, conforme destacado por LeCun et al.
(2015). Ao decorrer da pesquisa, a camada de agrupamento (pooling) serd detalhadamente

explanada.

7 REDE NEURAL

A Rede Neural Convolucional (CNN) é um tipo de modelo de rede neural que aproveita as
informacgdes espaciais locais dos dados através do uso de camadas convolucionais. A Figura 23
apresenta uma arquitetura tipica de CNN, que é composta por camadas convolucionais, camadas
de pooling e camadas totalmente conectadas. As camadas convolucionais e de pooling sao
alternadas para extrair automaticamente caracteristicas importantes de forma hierarquica. Apds
a extracdo, essas caracteristicas sao encaminhadas para as camadas totalmente conectadas,
responsaveis pela previsao das saidas. Antes de serem processados pelas camadas totalmente

conectadas, os mapas de caracteristicas finais precisam ser convertidos em um vetor



unidimensional, o que é feito por meio do processo de flattening (achatamento). A arquitetura
da CNN é fundamental para melhorar o desempenho preditivo, pois foi projetada para extrair de
maneira eficiente a representacdo dos recursos dos dados de entrada, proporcionando um
reconhecimento de padrdes mais preciso e robusto. Nos ultimos dez anos, diversas arquiteturas
CNN foram desenvolvidas, com foco em aprimorar a capacidade de aprendizado de caracteristicas

e em superar desafios como o gradiente de desaparecimento (NOOR, IGE 2024).
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Figura 23 - Uma rede neural com camadas convolucionais e de agrupamento seguidas por camadas

totalmente conectadas. Fonte: Noor e Ige, 2024.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma categoria especifica de arquitetura de redes
neurais profundas, fundamentada na inspiracao neurobioldgica originada a partir do trabalho de
(HUBEL et al., 1962; HUBEL et al., 1977). Nesse estudo, os autores revelaram que o cértex visual
degatos exibe uma organizac¢do hierarquica, onde um conjunto de células responde a pequenas

sub-regides, chamadas campos receptivos.

Origindrias do termo em inglés "Convolutional Neural Networks" (CNNs), as Redes Neurais
Convolucionais representam um género particular de Redes Neurais Artificiais (ANN), concebida
pelo cientista francés Yann LeCun (LECUN, et al., 1998). Desde sua concep¢dao, as CNNs
demonstraram eficacia notdvel na abordagem de desafios de classificacdo, emergindo como uma
alternativa plausivel aos métodos convencionais para resolver esse tipo de questdao. Tomaremos
a analogia do modelo neurobioldgico mencionado acima, as camadas convolucionais
representando células simples, exibindo um mecanismo de conexdes locais ecompartilhamento

de pesos. A camada “pooling” é usada para fornecer dados atarefa de classificagcdo (VIEIRA, 2020).



Os resultados originados da camada de pooling servem de entrada para a camada totalmente
conectada. Essa camada desempenha um papel crucial na geracdo das saidas da rede,como quais

sao especificas do resultado final da tarefa de classificagao (DE FARIA, 2018).

Como dito anteriormente, a classificacdo de imagens envolve a tarefa de identificar e categorizar
objetos ou caracteristicas em imagens, como reconhecer faces, identificar tipos de objetos ou
classificar cenas. o campo de classificacdo de imagens estd em constante progresso, com novos
modelos sendo criados e aprimorados para alcancar resultados mais precisos, a medida que os

desafios vao sendo identificados e superados.

A evolucdo da pesquisa nesse campo tem sido impulsionada pela necessidade de enfrentar os
desafios que dificultam a obtencdo de resultados precisos. Esses desafios podem incluir variacdes
nas condicdes de iluminacdo, angulos de visdo, qualidade da imagem e a complexidade das
caracteristicas presentes nas imagens. Para superar esses obstaculos e melhorar a precisdo dos
modelos de classificacdo, muitos pesquisadores tém desenvolvido e estudado novas técnicas e

algoritmos.

AlexNet foi um dos primeiros modelos de Redes Neurais Convolucionais (CNN) a ganhar
reconhecimento e sucesso significativo, marcando um avango importante no campo do
aprendizado profundo aplicado a visdo computacional (KRIZHEVSKY et al., 2012). O modelo é
composto por cinco camadas convolucionais, onde opera¢des de max-pooling sao realizadas apds
a primeira e segunda camadas, seguidas por trés camadas totalmente conectadas. As primeiras
duas camadas convolucionais utilizam filtros de 11x11 e 5x5, respectivamente, enquanto as
camadas restantes empregam filtros de 3x3. A fun¢do de ativacao RelLU é utilizada para mitigar o

problema do gradiente de desaparecimento.

O VGG-16, por outro lado, aprimora a arquitetura das CNNs ao adicionar mais camadas
convolucionais, totalizando até 19 camadas, com o objetivo de capturar representacdes mais
complexas dos dados de entrada (SIMONYAN E ZISSERMAN, 2015). Assim como no AlexNet, a
funcdo de ativacdo RelLU é utilizada para reduzir o gradiente de desaparecimento.

Diferentemente do AlexNet, o VGG-16 emprega um tamanho fixo de filtro pequeno de 3x3 em



todas as camadas convolucionais, e o max-pooling é aplicado apds duas ou trés camadas
convolucionais consecutivas. Essa configuracdo permite ao modelo extrair caracteristicas mais

detalhadas e reduzir o nimero de parametros.

O ZFNet, um modelo cldssico de CNN, segue um principio arquiteténico semelhante ao AlexNet,
com cinco camadas convolucionais, seguidas por camadas de max-pooling apds a primeira e a
segunda convolucdo, e trés camadas totalmente conectadas (ZEILER E FERGUS, 2013). As
principais diferengas incluem o uso de tamanhos de filtro menores e passos nas camadas
convolucionais, além da normalizacdo de contraste dos mapas de caracteristicas, o que permite

ao modelo capturar caracteristicas mais eficazes e melhorar o desempenho geral.

A seguir, abordaremos os topicos de deteccdo de objetos, segmentacdo de imagens e geracdo de
imagens. Estes temas representam areas fundamentais na visdo computacional e no aprendizado

profundo.

Detecc¢ao de Objetos

A segmentacdo de imagens é uma tarefa crucial na qual o aprendizado profundo desempenha
um papel significativo. Um dos modelos pioneiros para segmentacdo de imagens utilizando
aprendizado profundo é a rede totalmente convolucional (FCN) proposta por Long et al. (2015).
Esse tipo de rede é composto exclusivamente por camadas convolucionais, permitindo que
processe entradas de tamanhos variados e gere mapas de segmentac¢ao previstos que mantém

as mesmas dimensoes da entrada.

A deteccdo de objetos avancou significativamente com o aprendizado profundo, principalmente
através das Redes Neurais Convolucionais (CNN). A R-CNN foi pioneira ao combinar CNN com
propostas de regides seletivas, permitindo a extracao de caracteristicas e classificacdo de objetos.
Modelos aprimorados como Fast R-CNN e Faster R-CNN melhoraram o desempenho, mas ainda
apresentavam desafios em aplica¢cdes de tempo real devido ao alto custo computacional (NOH et

al, 2015).

Para resolver essa questao, foram desenvolvidos detectores de estagio unico, como YOLO e SSD,
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gue eliminam a necessidade de propostas de regido, oferecendo uma deteccdo mais rapida e
eficiente. O RetinaNet introduziu a perda focal para lidar com o desequilibrio de classes, enquanto

o EfficientDet melhorou a detecgdao multiescala (NOOR, IGE 2024).

Outra inovacdo importante foi o uso de técnicas de pds-processamento, como a supressao nao

maxima (NMS) e suas variantes, para aprimorar a selecdo das caixas delimitadoras mais precisas.

Por fim, o Detection Transformer (DeTR) simplificou a deteccdo de objetos ao eliminar
componentes tradicionais como caixas de ancoragem e NMS, utilizando a arquitetura de
transformadores. Entretanto, o DeTR enfrentou desafios como longos tempos de treinamento e
dificuldades na deteccdo de objetos pequenos, que foram abordados por versGes aprimoradas
como o DeTR Deformavel e o DeTR Dinamico, que introduziram representacées multiescala e
codificacdo baseada em convolucdo para melhorar a eficacia do modelo. (NOOR, IGE 2024). Redes
neurais convolucionais especializadas, como a YOLO (You Only Look Once) Figura 24 e a Mask R-
CNN, sdo projetadas para identificar objetos em uma cena, com a Mask R-CNN, em particular,

sendo capaz de segmentar os pixels correspondentes a esses objetos.

Figura 24 - Deteccdo de objetos (carros) utilizando redes especializadas. Fonte: YOLO, 2024.

O modelo YOLO detecta objetos em tempo real e se destaca por sua eficiéncia e rapidez. Ao
contrdario dos métodos tradicionais de detec¢do de objetos, que geralmente utilizam um processo
em dois estagios (primeiro, gerando propostas de regido e depois classificando essas regides), o

YOLO adota uma abordagem de estagio Unico. Isso significa que ele prevé diretamente as caixas



mitadoras e as pontuacdes de confianca para os objetos em uma Unica passagem pela rede

neural.
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Figura 25 - Detecgdo de objetos (girafas) utilizando redes convolucionais. Fonte: YOLO, 2024.
Segmentacao da Imagem

A segmentacdo de imagens é uma tarefa essencial em visdao computacional, na qual o
aprendizado profundo tem causado avancos significativos. Essa tarefa envolve a divisdo de uma
imagem em varias partes ou segmentos, com o objetivo de identificar e classificar cada regido da
imagem, pixel a pixel. O impacto do aprendizado profundo nessa area é notdvel, particularmente

com o desenvolvimento de modelos mais eficientes e precisos (NOOR, IGE 2024).

Um dos primeiros modelos de aprendizado profundo voltados especificamente para
segmentacdo de imagens foi a Rede Totalmente Convolucional, proposta por Long et al. em 2015.
Este modelo marcou um avango importante porque, ao contrario das redes tradicionais que
combinam camadas convolucionais e totalmente conectadas, a Rede Totalmente Convolucional

(FCN) é composta apenas por camadas convolucionais. Essa arquitetura permite que a rede



receba imagens de qualquer dimensdo como entrada, processando-as para gerar um mapa de

segmentacdo de saida que mantém as mesmas dimensdes da entrada (LONG ET AL, 2015).

A FCN opera removendo as camadas totalmente conectadas de uma rede tradicional,
substituindo-as por camadas convolucionais que preservam a espacialidade dos dados ao longo
do processo de convolucgdo. Isso é crucial para a tarefa de segmentacao, pois permite que a rede
atribua uma classe a cada pixel da imagem, resultando em um mapa de segmentacdo detalhado.
O mapa de segmentacdo resultante ndo sé identifica a presenca de diferentes objetos na imagem,

mas também localiza esses objetos com precisdo, delineando seus contornos (LONG ET AL, 2015).

Além disso, a arquitetura da FCN facilita o aprendizado de caracteristicas em multiplas escalas,
capturando tanto os detalhes finos quanto as informacdes contextuais mais amplas da imagem.
Isso é possivel porque as camadas convolucionais preservam as relacGes espaciais entre os pixels
durante todo o processo, permitindo que a rede compreenda a estrutura completa da imagem

ao mesmo tempo em que identifica suas diferentes partes (NOOR, IGE 2024).

Essa abordagem revolucionou a segmentacdo de imagens, abrindo caminho para a criacdo de
modelos ainda mais sofisticados, como as Unets e as Deeplab, que se baseiam em principios
semelhantes, mas introduzem refinamentos adicionais para melhorar a precisdo e a
aplicabilidade em diferentes contextos. A contribui¢cao das Redes Totalmente Convolucionais foi,
portanto, fundamental para estabelecer as bases da segmentacdo de imagens com aprendizado
profundo, permitindo avangos significativos em dreas como a analise médica, a automacao

industrial e a realidade aumentada (NOOR, IGE 2024).

A segmentacdo de imagens pode ser facilmente confundida com duas outras operagdes: a
identificacdo de objetos e regides, e a classificacdo e rotulagem. A identificacdo de objetos e
regides foca em isolar ou destacar elementos dentro da imagem, sem necessariamente
determinar a natureza ou o significado desses elementos. Ja a classificacdo e rotulagem envolve
a atribuicdo de categorias especificas a esses elementos identificados, determinando o que eles

sdo e a quais classes pertencem, por meio de rétulos nomeados (PIEMONTEZ, 2024).



Quais Objetos
e Regides?

Figura 26 - Segmentac¢do na imagem utilizando redes convolucionais. Fonte: YOLO, 2024.

Geragao de Imagens

A geragdo de imagens envolve criar imagens a partir de descrigdes textuais e pode ser dividida
em trés estagios: extracao de caracteristicas do texto, gera¢ao da imagem e controle da qualidade
da saida. O segundo estdgio afeta diretamente a qualidade das imagens geradas. O
autocodificador variacional (VAE) foi um dos primeiros modelos a gerar imagens, capturando a
distribuicdo dos dados de treinamento e usando-a para criar imagens, embora com qualidade
limitada. A introdugao das GANs (Redes Adversarias Generativas) melhorou significativamente a
qualidade, utilizando um gerador e um discriminador que competem entre si para criar imagens

mais realistas (NOOR, IGE 2024).

Modelos como o StackGAN dividiram o processo em duas etapas para refinar detalhes e melhorar
a resolucdo das imagens. O StackGAN++ e o HDGAN foram aprimoramentos que incorporaram
geradores multiplos e discriminadores hierdrquicos para criar imagens multiescala. O DM-GAN
introduziu uma rede de memoaria para corrigir imagens geradas de baixa qualidade. O AttnGAN
foi o primeiro a integrar mecanismos de atencao, permitindo ao modelo focar em palavras

relevantes durante a gera¢dao da imagem. Variagdes como o ResFPA-GAN e o DualAttn-GAN



melhoraram essa abordagem ao incorporar médulos de atencdo adicionais para capturar melhor

o contexto textual e os detalhes visuais, resultando em imagens mais realistas (NOOR, IGE 2024).
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Figura 27 - CNN’s para visdo computacional com funcdo e modelo. Fonte: Noor e Ige, 2024.

Esses modelos de redes neurais sdao projetados para duas principais fungdes: (a) identificar
objetos em imagens e (b) determinar a regido onde esses objetos estdo localizados. A saida dessas

redes geralmente é uma "bounding box" (caixa delimitadora), que é um retangulo convexo que



indica a area de maior probabilidade de presenca do objeto detectado, como ilustrado pela
imagem do campus da UFSC no topo desta pagina. Essas redes sao Uteis tanto para a deteccdo de
objetos em imagens quanto para a estimativa aproximada de seu numero e localizacdo

(WANGENHEIM, 2024).

Nesse contexto, por essas redes serem capazes de localizar um objeto e permitir, através da
bounding box, a segmentacdo da subimagem onde o objeto de interesse estd presente, elas
podem ser classificadas tanto como redes de reconhecimento de objetos quanto como redes de

segmentacao de objetos.

Existem duas principais variantes dessas redes, a primeira sdo Classificadores de regides
associados a extratores de caracteristicas baseados em CNN, os exemplos incluem R-CNN, Faster
R-CNN, entre outros. A segunda sdo Redes neurais convolucionais de disparo Unico para

reconhecimento de objetos (WANGENHEIM, 2024).

A Figura 28 oferece uma visdo geral da quantidade de novos modelos de redes neurais
desenvolvidos, organizando-os por ano de publicacdo e pela conferéncia onde foram

apresentados pela primeira vez.
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Figura 28 - Visdo geral de novos modelos de redes neurais. Fonte: Noor e Ige, 2024.



8 ARQUITETURA DO MODELO

Diversas técnicas de processamento de imagens (IPTs) tém sido aplicadas para a deteccdo de
defeitos em infraestruturas civis, com o intuito de substituir parcialmente as inspecdes
presenciais realizadas por humanos. Essas técnicas sdo especialmente utilizadas para manipular
imagens, a fim de extrair caracteristicas associadas a defeitos, como rachaduras em superficies
de concreto e aco. No entanto, a aplicacdo das IPTs enfrenta desafios significativos devido as
varidveis do mundo real, como mudancas de iluminacdo e presenca de sombras, que podem

dificultar sua adoc¢do generalizada.

Para superar essas limitacdes, Cha et al. (2017) (Figura 29) propuseram um método alternativo,
baseado em visdo computacional, que utiliza Deep Learning para a deteccdo de rachaduras em
concreto, sem a necessidade de calcular previamente as caracteristicas dos defeitos. As CNNs que
como ja dito anteriormente, possuem a capacidade de aprender automaticamente as
caracteristicas das imagens, permitem que o método proposto funcione sem a utilizacdo das IPTs

tradicionais para a extracdo de caracteristicas.

A CNN desenvolvida pelos autores foi treinada com um conjunto de 40 mil imagens, cada uma
com resolugdo de 256 x 256 pixels, resultando em uma precisdo de aproximadamente 98%. Além
disso, a CNN treinada foi combinada com uma técnica de janela deslizante, que possibilita a

analise de imagens de qualquer tamanho maior que 256 x 256 pixels (CHA et al, 2017).

A robustez e adaptabilidade do método proposto foram avaliadas em um conjunto de 55 imagens
de alta resolugdo (5.888 x 3.584 pixels), capturadas de uma estrutura diferente daquelas
utilizadas no treinamento e validacao. Essas imagens foram obtidas sob diversas condi¢des, como

iluminacao intensa, sombras e presenca de rachaduras extremamente finas (CHA et al, 2017).

Estudos comparativos também foram realizados para avaliar o desempenho da CNN em
comparagdao com métodos tradicionais de deteccdo de bordas, como os algoritmos de Canny e
Sobel. Os resultados demonstraram que a abordagem baseada em CNN superou
significativamente esses métodos tradicionais, mostrando-se eficaz na deteccao de rachaduras

em concreto mesmo em condicdes desafiadoras (CHA et al, 2017).



Os autores utilizaram Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para desenvolver um classificador
capaz de detectar rachaduras em concreto a partir de imagens partindo de dois objetivos. O
primeiro objetivo foi criar um classificador robusto, que seja menos suscetivel a interferéncias
causadas por fatores como iluminacdo varidvel, sombras, desfoque, entre outros, garantindo
assim uma alta adaptabilidade a diferentes condi¢des. O segundo objetivo foi estabelecer um
banco de testes inicial, que poderd ser utilizado por outros pesquisadores para detectar ndo
apenas rachaduras, mas também outros tipos de danos estruturais, como delaminacao, vazios,
desprendimento e corrosdo em elementos de concreto e aco. A principal vantagem da
abordagem proposta, que utiliza CNNs para a detec¢do de rachaduras em concreto, é que ela
elimina a necessidade de extrair e calcular caracteristicas manualmente, como é necessario nas
abordagens tradicionais. Essa pesquisa foi estruturada de maneira a explorar e detalhar esses

aspectos de forma que fique competente ao entendimento.
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Figura 29 — Esquema da arquitetura proposta por Cha. Fonte: Cha etal., 2017

A Figura 29 mostra o fluxo geral do método proposto por Cha et al. (2017) com etapas de
treinamento (linhas sdélidas) e etapas de teste (linhas tracejadas). Para treinar um classificador
CNN, imagens brutas de superficies de concreto com uma ampla gama de varia¢des, incluindo
iluminacdo, sombras, etc., capazes de potencialmente acionar alarmes falsos, foram capturadas
de um edificio com uma camera do modelo DSLR. Um total de 332 imagens brutas foram usadas
(ou seja, 277 imagens com resolucbes de 4.928 x 3.264 pixels para treinamento e validacdo e 55

imagens para teste com resolugdes de 5.888 x 3.584 pixels). Aproximadamente 85% para as duas



primeiras etapas (Treinamento e Validacdo) e 15% para a etapa de Teste.

O processo descrito envolveu 277 imagens, que foram divididas em imagens menores com
resolucdo de 256 x 256 pixels. Essas imagens menores foram manualmente classificadas como
contendo rachaduras ou estando intactas, formando assim um banco de dados (DB). A partir
desse banco de dados, as imagens recortadas foram escolhidas aleatoriamente para compor dois

conjuntos: um para treinamento e outro para validacao.

As imagens do conjunto de treinamento foram entdo utilizadas para treinar uma Rede Neural
Convolucional (CNN), com o objetivo de criar um classificador capaz de diferenciar entre imagens
de concreto rachado e concreto intacto. Apds o treinamento, o classificador foi testado com o

conjunto de validacdo para verificar sua precisao.

Uma vez validado o classificador, ele foi aplicado a um novo conjunto de 55 imagens de alta
resolucdo (5.888 x 3.584 pixels) de concreto. Essas novas imagens foram analisadas pelo

classificador, que gera um relatério identificando a presenca de rachaduras.

A estrutura basica de uma Rede Neural Convolucional (CNN) pode ser formada por diferentes
tipos de camadas, incluindo camadas de entrada, convolugdo, pooling, ativacdao e saida. Nas
camadas de convolugdo e pooling, sao executadas as operag¢des de convolugdao e pooling,
respectivamente. Quando a arquitetura da rede inclui um grande nimero de camadas, ela é
considerada uma CNN profunda. Além disso, camadas auxiliares, como dropout e normalizagao
em lote (Batch Normalization, BN), podem ser integradas dentro dessas camadas principais,
dependendo do objetivo especifico do uso. Para conduzir este estudo, foi utilizado o MatConvNet

(VEDALDI e LENC, 2015).

A Tabela 2 apresenta a descricdo das camadas que compdem a rede neural. Apds as primeiras
camadas de convolugdo, sdo implementadas camadas de normalizacdo em lote (batch
normalization). Essas camadas padronizam a entrada, ajustando a média do output para perto de
zero e o desvio padrdo para préoximo de 1 (um). Isso acelera o treinamento, diminui a chance de
overfitting. O overfitting ocorre quando o modelo se ajusta demais aos dados de treinamento,

perdendo sua capacidade de generalizar para novos dados. e garante que os dados sejam



processados dentro de um intervalo controlado, o que é vantajoso em métodos numéricos e

computacionais.

Além disso, uma camada de ativacdo RelLU (Rectified Linear Unit) é aplicada antes das camadas
densas que aparecem no final da rede. Na ultima camada, utiliza-se uma camada densa com dois
nos, seguida de uma camada softmax, que gera dois outputs: uma probabilidade de auséncia de
fissura e outra de presenca de fissura. O resultado final é determinado pela maior dessas

probabilidades (VIEIRA, 2020).

Layer Heighi Width Depth Operator Height Width Depth No. Stride
Input 256 256 3 Cl 20 20 3 24 2
Ll 19 119 24 Pl 7 2
L2 57 57 24 c2 15 15 24 48 2
L3 22 22 48 P2 B B 2
L4 10 10 48 {3 10 10 48 96 2
L5 1 1 96 Rel.U

L6 1 I 96 c4 1 1 96 2 1
L7 1 I 2 Softmax

L8 1 1 2

RelU

Image nput L6

Tabela 2 - Arquitetura proposta por Cha et al, 2017. Fonte: Cha et al., 2017

As Imagens s3ao escolhidas aleatoriamente do DB para gerar conjuntos de treinamento e
validagdo. A razao para escolher o tamanho de recorte relativamente pequeno é que uma rede
treinada em imagens pequenas permite a varredura de qualquer imagem maior do que o

tamanho projetado. No entanto, se imagens menores do que as selecionadas aqui forem usadas,



a rede pode captar quaisquer caracteristicas alongadas, como arranhdes. Além disso, imagens
menores também dificultam a anotacdo de imagens como defeituosas ou intactas. O DB gerado

incluiu uma ampla gama de variacdes de imagens para um classificador de Deep learning.

A rede neural treinada alcangcou uma precisao de 98,22% em um conjunto de 32.000 imagens e
97,95% em um conjunto de validacdo de 8.000 imagens. Com base em um estudo paramétrico,
recomenda-se o uso de mais de 10.000 imagens para garantir uma robustez adequada. (CHA et

al, 2017) (Figura 30).
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Figura 30 - Precisdo alcangada no treinamento de Cha. Fonte: Cha etal., 2017

O desempenho da CNN treinada foi testado em 55 imagens de alta resolugdo (5.888 x 3.584
pixels). Essas imagens foram analisadas utilizando uma técnica de janela deslizante, que permitiu
a avaliagao de qualquer imagem maior que 256 x 256 pixels. A partir dessa analise, foram gerados
mapas de rachaduras. Os resultados demonstraram que a CNN manteve um desempenho
consistente, mesmo diante das condi¢des variadas das imagens de teste, como iluminagao
intensa, sombras, desfoque etc... Além disso, o desempenho do método proposto ndo foi
suscetivel qualidade das imagens, especificacbes da camera e distancia de trabalho. (CHA et al,

2017)

Nos estudos comparativos, a CNN proposta demonstrou um desempenho superior em relagao
aos métodos tradicionais de detec¢do de bordas, como Canny e Sobel. Segundo os autores, esses

métodos tradicionais ndo foram eficazes na deteccdao de rachaduras, especialmente em



superficies de concreto com variacdes de cor e textura. A CNN, por outro lado, mostrou-se
particularmente eficiente na identificacdo de rachaduras finas e em condicdes de iluminagao
desafiadoras, além de produzir resultados com menos ruido. No entanto, segundo os autores, a

eficdcia da CNN depende de uma grande quantidade de dados de treinamento.

Embora as abordagens baseadas em visdo, incluindo IPTs e CNNs, sejam limitadas na deteccdo de
caracteristicas internas devido a natureza das imagens fotograficas, a CNN continuara a ser
aprimorada pelos autores para identificar diversos tipos de danos superficiais em estruturas de

concreto e ago.

No final do estudo, os autores esperam futuramente que esse método substitua parcialmente as
inspecdes visuais e seja combinado com drones autbnomos para monitoramento continuo de

infraestruturas civis, este foi o estudo que Vieira (2020) realizou.

9 ESQUADRIAS

Definicdo

A ABNT NBR 10821 define esquadrias como elementos de fechamento aplicados em vdos de
edificagbes, com a fungdo de proporcionar ventilagdo, iluminagao, protecao contra intempéries,
isolamento termoacustico, e seguranca. Esquadrias incluem janelas, portas, fachadas-cortina, e
outros componentes similares, sendo projetadas para atender a requisitos especificos de

desempenho mecanico e funcional, conforme estipulado pela norma.

As esquadrias desempenham um papel essencial na delimitacdo e proteg¢ao entre os ambientes
internos e externos de uma edificacdo. Sua funcdo primordial é facilitar a entrada de luz natural
nos espacos interiores, o que é fundamental para a eficiéncia energética. Isso se deve ao fato de
gue a iluminac¢do natural reduz a dependéncia da iluminagao artificial, promovendo, assim, uma

economia de energia elétrica ao longo do dia (GUERRA, 2007).

As esquadrias, para edificacbes, desempenham um papel fundamental ndo apenas na
funcionalidade e na composicao estética dos edificios, mas também na garantia de desempenho

eficiente em termos de conforto ambiental e sustentabilidade. A escolha e o posicionamento



adequados das esquadrias podem influenciar diretamente a qualidade do ambiente interno,
contribuindo para a iluminacao natural, ventilacdo, conforto térmico e acustico, além de aspectos

de seguranca e durabilidade (MARTINS, 2017).
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Figura 31 - Tipos de esquadrias. Fonte: http://www.alphaesquadrias.ind.br/esquadrias.php 2024

Requisitos de Desempenho

De acordo com a NBR 15575 (2013) para que as esquadrias desempenhem suas fungdes de
maneira eficaz, é necessdrio que atendam a uma série de critérios de desempenho,
regulamentados por normas técnicas e padrées de qualidade. Entre os principais requisitos,

destacam-se:

lluminacao Natural

As esquadrias devem permitir uma entrada adequada de luz natural, contribuindo para a criacao
de ambientes mais sauddveis e confortaveis, além de proporcionar economia de energia. A
guantidade e a qualidade da luz natural dependem do tamanho, da posicao e do tipo de vidro

utilizado nas esquadrias (ABNT NBR 10821, 2000).


http://www.alphaesquadrias.ind.br/esquadrias.php

Ventilacdo Natural

A ventilagdo natural proporcionada pelas esquadrias é essencial para o conforto térmico dos
ocupantes e para a renovacao do ar interno. Esquadrias bem projetadas facilitam a circulacdo do
ar, ajudando a manter temperaturas agraddveis e a reduzir a necessidade de sistemas de

climatizacdo( NBR 15575, 2013).

Isolamento Térmico e Acustico

As esquadrias devem contribuir para o isolamento térmico da edificacdo, reduzindo as trocas de
calor entre o interior e o exterior, 0 que impacta diretamente no consumo de energia para
aquecimento ou resfriamento dos ambientes. Além disso, o isolamento acustico é importante
para garantir o conforto dos ocupantes, especialmente em areas urbanas com altos niveis de

ruido (ABNT NBR 10821, 2000).

Estanqueidade

A capacidade de impedir a entrada de agua e vento é fundamental para a durabilidade da
edificacdo e o conforto dos usudrios. Esquadrias que apresentam falhas na estanqueidade podem

levar a infiltragdes, deterioragdo dos materiais e desconforto interno (ABNT NBR 10821, 2000).

Seguranca

As esquadrias devem garantir a seguranga dos ocupantes, tanto em termos de resisténcia a
intrusdo quanto a protec¢ao contra acidentes, como quedas de janelas ou quebra de vidros (ABNT

NBR 10821, 2000).

Durabilidade e Manutencdo

Materiais de alta qualidade e processos de fabricagdo adequados garantem a durabilidade das
esquadrias, reduzindo a necessidade de manutencao e os custos associados. Além disso, a escolha
de materiais resistentes a corrosao e ao desgaste é crucial em regides com condi¢des climaticas

adversas.



Além disso, aspectos estéticos e funcionais devem ser harmonizados com os requisitos de
desempenho, garantindo que as esquadrias contribuam para a identidade visual do edificio sem
comprometer o conforto e a eficiéncia energética. Em sintese, as esquadrias sdo componentes
cruciais das edificacdes, cujas funcbes vao além da simples vedacdo de aberturas. Elas sdo
fundamentais para o desempenho ambiental, a seguranca e o conforto dos ocupantes, devendo
ser cuidadosamente projetadas e selecionadas para atender as exigéncias especificas de cada

edificacdo.

O estudo das patologias das esquadrias na construcdo civil reveste-se de importancia primordial,
dada a influéncia que essas condi¢Oes podem exercer sobre a seguranca, funcionalidade e
durabilidade das edifica¢cOes. Defeitos ou falhas nas esquadrias podem provocar uma série de
problemas, incluindo infiltracGes de agua, perda de eficiéncia térmica, e comprometimento da
seguranca, o que pode acarretar elevados custos de manutencao e reparo. Ademais, a deteccdo
e correcao precoces dessas patologias sdo essenciais para prevenir a deterioracdo progressiva de
outros componentes da construgao e assegurar a integridade estrutural a longo prazo. Portanto,
uma analise detalhada das patologias das esquadrias é imprescindivel para o desenvolvimento de
solucdes eficazes, a elevacdo da qualidade das construcdes e a promoc¢do da longevidade das

edificagdes.

ManifestagGes Patoldgicas em Esquadrias

De acordo com Nazdrio e Zancan (2011), a palavra "patologia" origina-se do grego, combinando
os termos "pathos" (que significa doenca) e "logia" (que se refere ao estudo ou ciéncia), e pode
ser traduzida como "estudo da doenca". No contexto da construcao civil, o conceito de patologia
é aplicado ao estudo dos danos que ocorrem em edificagdes. Assim, a patologia na construcdo
civil envolve a identificacdo das causas e efeitos dos problemas presentes em uma edificacdo,

visando o diagndstico e a corre¢ao desses problemas.

As esquadrias, que sdao elementos essenciais nas edificagcdes, exigem uma atencado especial
guanto as manifestacdes patolégicas que podem surgir ao longo de sua vida util. Diante da

crescente demanda por habita¢Ges, a industria da construcdo civil deve concentrar seus esforgos



na construtibilidade e na reducdo do tempo e do custo de execucdo, sem comprometer o
desempenho esperado das edificagdes. Este aumento da eficiéncia dos processos produtivos é,
em grande parte, impulsionado por novas tendéncias do mercado, como o aumento da
competitividade e as exigéncias mais rigorosas dos consumidores. Como consequéncia, observa-
se uma maior preocupacdo com a qualidade das habitacdes por parte dos clientes do setor

(ZECHMEISTER, 2005).

Para que uma esquadria seja considerada de qualidade, ela deve atender aos requisitos
especificados pela norma NBR 10821-2 (ABNT, 2017), que define os niveis de desempenho
desejados, como permeabilidade ao ar, estanqueidade a d&gua, resisténcia a cargas
uniformemente distribuidas, facilidade de operacdo e manuseio, e seguranca nas operacoes de
manuseio. Esses requisitos sdo aplicdveis a esquadrias de qualquer material e estdo diretamente

relacionados a seguranca e ao conforto do usuario (SCHUCH, CHRIST e EHRENBRING, 2020).

Segundo a ABCIC, a estanqueidade a agua de chuva é uma das propriedades mais desafiadoras
de serem plenamente atendidas em uma janela (ABCIC, 1991). Conforme definido pela norma
NBR 10821-2, para que uma janela seja considerada estanque a agua, ela ndo deve apresentar
vazamentos que resultem em escorrimento de agua pelas paredes ou componentes aos quais
esteja fixada, quando submetida a um fluxo minimo de dgua de 2 litros por minuto por bico e as

pressdes de ensaio correspondentes as diferentes regides do Brasil (ABNT, 2011).

Schuch, Christ e Ehrenbrin (2020) fizeram um estudo com objetivo de identificar as principais
manifestacbes patoldgicas em esquadrias de madeira, aluminio e PVC. Durante um periodo de
dois anos, 200 esquadrias foram analisadas por meio de inspegdes visuais que visavam detectar
possiveis problemas. Essas inspecOes, realizadas internamente, seguiram um protocolo
padronizado e utilizaram um checklist para a avaliagdao dos itens. As esquadrias inspecionadas
estavam distribuidas em varias cidades do estado do Rio Grande do Sul. As inspec¢des foram
conduzidas pela manha ou tarde, a fim de garantir melhor visibilidade das manifestacdes
patoldgicas, e ndo houve remogao de componentes para analise em laboratério. As verificagdes

limitaram-se ao que foi observado in loco, sem levar em consideragdo o tempo de instalagao, a



orientacdo solar das fachadas, ou a existéncia de manutencgdes preventivas ou corretivas. Todas

as edificacoes inspecionadas tinham menos de 10 anos.

Os resultados do estudo revelaram quatro principais manifestacdes patoldgicas em esquadrias:
infiltracdo, desgaste de componentes, desprendimento de componentes e acdao de pragas

(SCHUCH, CHRIST e EHRENBRING, 2020).

As Inflitracdes foram encontradas em 39% das esquadrias do tipo maximar e 43% das esquadrias
de correr. As infiltracbes podem ser causadas por desgaste do material, obstrucdo dos drenos ou
instalacGes inadequadas. A dificuldade em determinar se o problema é causado pelo produto ou
pela interface da fachada também foi destacada. Desgastes de componentes foram encontrados
em todos os casos inspecionados. 100% apresentaram desgaste nos componentes, o que
compromete a funcionalidade e a seguranca das esquadrias. Esse desgaste indica uma falha na
gualidade dos componentes utilizados, o que ndo atende as normas de desempenho vigentes.
Alguns componentes, como trilhos, sao dificeis de substituir, o que pode reduzir a vida util da

esquadria.

Desprendimento de Componentes foi identificado em 89% das esquadrias maximar e 59% das
esquadrias de correr. Esse problema pode resultar em riscos a seguran¢a dos usudrios, além de
comprometer o desempenho das esquadrias. O desgaste, a falta de controle na produc¢do e o uso
de materiais de baixa qualidade foram apontados como causas para esse tipo de manifestagdo. A
Acgdo de Pragas foi uma manifestagcdo patoldgica encontrada exclusiva para esquadrias de
madeira, e foi encontrada em 39% das janelas maximar e 59% das janelas de correr. A falta de
tratamento quimico continuo contribuiu para a infestacdo por pragas, como cupins, que
danificam a madeira e facilitam a infiltracao de 4dgua, acelerando o processo de apodrecimento e
fragilizacdo do material. Isso pode levar a necessidade de substituicdo total da esquadria, pois o

reparo torna-se inviavel com o tempo.

Com base nesses dados observamos que identificar e corrigir esses defeitos é essencial para
garantir a funcionalidade, seguranca e durabilidade das portas e janelas, além de assegurar a

eficiéncia energética e o conforto dos ambientes internos.



10 TREINANDO UMA REDE NEURAL

Em suma, a principal razdo para se adotar uma rede neural reside em sua capacidade de
generalizagdo, ou seja, na habilidade do modelo em produzir resultados satisfatérios quando
aplicado a dados ndo utilizados durante o treinamento. No entanto, durante o processo de
treinamento, podem surgir dois problemas: o underfitting e o overfitting. Para mitigar esses
desafios, é possivel adotar diversas estratégias. Entre as mais relevantes estdo as decisdes
tomadas na etapa de tratamento de dados, as quais desempenham um papel crucial. Esses

aspectos serdo abordados com maior profundidade nas se¢des seguintes.

Overfitting e Underfitting

Overfitting ocorre quando um modelo se ajusta de maneira excessiva aos dados de treinamento,
capturando tanto os padrdes reais quanto os ruidos ou variacOes aleatdrias presentes nesses
dados. Como resultado, o modelo acaba aprendendo detalhes especificos que ndo sao
generalizaveis a novos dados, o que compromete seu desempenho fora do conjunto de
treinamento, mas falha em generalizar bem para novos dados (ou seja, dados que ndo foram
usados durante o treinamento). Nesse cenario, o modelo aprende ndo apenas os padrées
relevantes, mas também ruidos ou flutuagdes aleatdrias presentes nos dados de treinamento,
gue sao interpretados como conceitos importantes. Como esses conceitos ndo sao aplicaveis a
novos dados, o desempenho do modelo em situagdes reais tende a ser comprometido. Esse
problema é comum em modelos mais complexos, como redes neurais profundas, especialmente
guando treinados com conjuntos de dados limitados. O overfitting pode ser identificado quando
ha alta precisdo no conjunto de treinamento, mas um desempenho significativamente inferior

em dados de validagdo ou teste, indicando uma falta de generalizacdao (BROWLEE, 2016).

Para mitigar o overfitting, diversas técnicas podem ser adotadas. A regularizagdo, por exemplo,
adiciona uma penalidade a funcdo de perda para evitar que os pesos do modelo se tornem
excessivamente grande. O aumento do conjunto de dados (data augmentation) amplia o
conjunto de treinamento através de modificagdes nos dados, criando mais exemplos para o

modelo aprender. O dropout, uma técnica usada em redes neurais, desativa aleatoriamente uma



fracdo das unidades (neurénios) durante o treinamento, forcando o modelo a aprender
representacdes mais robustas. O early stopping interrompe o treinamento quando a performance
do modelo em um conjunto de validacdo comeca a piorar, prevenindo que o modelo se ajuste
demais aos dados de treinamento. Por fim, a validacdo cruzada (cross-validation) assegura que o
modelo seja avaliado em multiplos subconjuntos do conjunto de dados, promovendo uma melhor

generalizacdo e reduzindo os efeitos negativos do overfitting.

Underfitting ocorre quando um modelo é incapaz de capturar de forma adequada as relacdes
subjacentes nos dados de treinamento, resultando em um desempenho insatisfatério tanto nos
dados de treinamento quanto nos dados de teste. Isso significa que o modelo ndo possui
complexidade suficiente para representar a estrutura dos dados, o que se traduz em altos erros
de treinamento. Como consequéncia, o modelo falha em capturar padrdes significativos nos
dados, levando a previsGes imprecisas. Brownlee (2016) destaca que o underfitting é um
indicador de que o modelo precisa ser ajustado para aumentar sua capacidade de generalizacdo,

como o uso de uma arquitetura mais complexa ou a inclusdo de mais caracteristicas relevantes.

Os conceitos de underfitting e overfitting utilizando um exemplo pratico de um modelo de
aprendizado de maquina aplicado a classificacdo de gatos e cachorros em pontos verdes e

vermelhos (Figura 32).

An underfitted model A good model An overfitted model

y4

Doesn't capture any logic Captures the underlying logic Captures all the noise, thus
of the dataset “missed the point’

* High loss * Low loss * Low loss

* Low accuracy * High accuracy * Low accuracy

Figura 32 - Direnecas entre Overfitting e Underfitting. Fonte: Brownlee, 2016.



Um modelo subajustado (underfitted) é simplificado demais para capturar a complexidade dos
dados. No exemplo, um modelo linear simples é usado para classificar gatos e cachorros. Devido
a sua simplicidade, ele ndo consegue capturar a diferenca entre as duas categorias de forma
eficaz. Como resultado, ele classifica corretamente apenas cerca de 60% das observacoes,
indicando que o modelo estd "perdendo" muita informacao relevante e, portanto, ndo é capaz de
generalizar bem. Um modelo bem ajustado para os dados de treinamento (gatos e cachorros)seria
uma fun¢do que consegue identificar corretamente a maioria dos casos, com apenas algunserros.
Essa funcdo pode ser complexa o suficiente para capturar as nuances dos dados, como umafuncao
guadratica que consegue separar bem as duas categorias. Um modelo superajustado, poroutro
lado, é excessivamente complexo e ajusta-se muito bem aos dados de treinamento, capturando
até as menores variacoes. Isso faz com que ele classifique perfeitamente as fotos degatos e
cachorros no conjunto de treinamento. No entanto, essa precisdo extrema nos dados de
treinamento ndo é uma vantagem. Quando o modelo é aplicado a novos dados (que ndo foram
vistos durante o treinamento), seu desempenho cai drasticamente. Isso ocorre porque o modelo
foi ajustado aos ruidos e particularidades dos dados de treinamento, em vez de aprender os

padrbes gerais que permitiriam uma boa generalizacdo (Figura 33).

Overfitting \ =

A

Tipo

® Teste

Underfitting

Figura 33 - Overfitting e Underfitting aplicados a um modelo genérico. Fonte: https://didatica.tech

Conclusdo, Enquanto o underfitting resulta em um modelo que é simples demais para capturar a
esséncia dos dados, o overfitting cria um modelo que é tao complexo que se ajusta perfeitamente
aos dados de treinamento, mas falha ao ser exposto a novos dados. O modelo underfitted nao

consegue capturar adequadamente a relacdo entre os dados, enquanto um modelo



superajustado (overfitted) captura até as irregularidades irrelevantes, prejudicando sua

capacidade de generalizar (VIQUEZ, 2024).
Dados

Os dados constituem o elemento central em qualquer algoritmo de aprendizado de maquina. Isso
ocorre porque esses algoritmos sdo projetados para identificar correlacdes nos dados. Sem dados,
esses algoritmos ndo conseguem funcionar, pois precisam de informacdes para aprendere fazer
previsdes. Especificamente, em Redes Neurais, cada ponto de dado deve conter um conjunto de
caracteristicas de entrada (features) e um conjunto de caracteristicas de rétulo (labels). Para que
a rede neural funcione bem, as features precisam ter uma relagcdo com os labels.Por exemplo, se
as features sdo imagens de gatos e os labels indicam se a imagem é de um gato ou ndo, deve

haver uma relacgdo clara entre a imagem e o label (VIEIRA,2020).

Além disso, é essencial que os dados sejam quantitativos ou categoricos, uma vez que a rede
neural se baseia em um modelo matematico. Dessa forma, uma parte significativa do
desenvolvimento de uma rede neural envolve a busca, producdo, filtragem e andlise de dados.
Os dados precisam ser numéricos (quantitativos) ou organizados em categorias (categéricos),
porque a rede neural usa matemadtica para aprender. Se os dados ndao forem numéricos ou

categoéricos, é dificil para a rede processa-los (VIEIRA, 2020).
Conjuntos de treino, validagao e teste

E fundamental encontrar uma arquitetura de rede neural que n3o seja nem muito simples nem
excessivamente complexa. Uma rede muito simples pode nao capturar a complexidade dos
dados, resultando em baixo desempenho (subajuste), j4 uma rede muito complexa pode
aprender os detalhes especificos dos dados de treinamento, incluindo o ruido, levando ao

overfitting.

A selecdo da arquitetura ideal envolve testar diferentes configurag¢des, variando o nimero de
camadas e de perceptrons em cada camada. Este processo permite identificar a estrutura que

oferece o melhor equilibrio entre capacidade de aprendizado e generalizacdo. O conjunto de



Treinamento é utilizado para ajustar os pardametros da rede neural, ou seja, para treinar o modelo.
A rede aprende a reconhecer padrdes nos dados de treinamento ajustando os pesos das conexdes
entre os neurdnios. O conjunto de valida¢cdo ndo participa do treinamento. Sua funcdo é verificar
como a rede se comporta com dados novos, ajudando a avaliar a capacidade de generalizacdo do
modelo. A generalizacdo é a capacidade do modelo de performar bem em dados que ndo foram
vistos durante o treinamento.Serve para avaliar a performance da rede em dados ndo vistos. Apds
a selecdo final da arquitetura da rede neural, passamos para o conjunto Teste. Este conjunto é
criado ap0ds selecionar a melhor arquitetura com base no conjunto de validacdo, com a finalidade
de avaliar a performance final do modelo. Isso assegura que o modelo escolhido ndo esteja
apenas ajustado ao conjunto de validacdo, mas também funcione bem em dados completamente

novos.

Na pratica, diferentes arquiteturas de redes neurais sao treinadas utilizando o conjunto de dados
de treinamento até que se obtenham baixos erros de treinamento. Posteriormente, a
performance dessas redes é avaliada no conjunto de validacdo, com o objetivo de selecionar a
arquitetura mais eficaz. A divisdo dos dados em trés conjuntos treinamento, validacdo e teste é
uma abordagem amplamente adotada no desenvolvimento de modelos de machine learning, pois

ajuda a prevenir o overfitting (VIEIRA, 2020).

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016) a escolha das propor¢des para dividir os dados
em conjuntos de treinamento, validagao e teste depende de varios fatores, como o tamanho total
do conjunto de dados, a complexidade do modelo, a disponibilidade de dados rotulados e o

objetivo do modelo.

= Tamanho do conjunto de dados: quando se dispde de uma quantidade substancial de dados
(milhares ou milhdes de amostras), é possivel destinar uma por¢do menor para validacdo e

teste, mantendo a maior parte para o treinamento. Uma divisdao comum seria:
Treinamento: 70-80%,

Validagao: 10-15%,
Teste: 10-15%



. Complexidade do modelo: Se o modelo é simples ou complexo. Se o modelo que treinado
nao é muito complexo (por exemplo, uma regressao linear), pode-se optar por uma divisdo
que favoreca mais o conjunto de treinamento, pois esses modelos tendem a nao
superestimar as previsdes. Para modelos mais complexos, como redes neurais profundas,
é importante ter um conjunto de validacdo robusto para monitorar o overfitting. Neste

caso, pode-se destinar uma porg¢do maior para validacdo, como:

Treinamento: 60-70%
Validagao: 15-20%
Teste: 15-20%

] Disponibilidade de Dados Rotulados: Se possuimos muitos dados rotulados, pode-se
manter uma divisdo mais tradicional, como 70-15-15 ou 80-10-10, dependendo da
necessidade. Quando ha poucos dados rotulados, é recomendavel utilizar técnicas outras
técnica mais complexas, especialmente em tarefas como visdo computacional ou

processamento de linguagem natural.

Treinamento: 70%

Validagdo: 15%

Teste: 15%

= Objetivo do Modelo: No inicio do desenvolvimento, pode-se optar por uma maior

quantidade de dados para treinamento para acelerar o processo de desenvolvimento do
modelo. Porém, é crucial garantir que o conjunto de validagdo seja suficiente para
monitorar o desempenho do modelo. Para a versao final do modelo, é importante uma
avaliacdo rigorosa utilizando um conjunto de teste que nunca foi visto durante o

treinamento ou validagao.

Com base no que foi apresentado, entende-se que nno existe uma Unica propor¢ao correta para
todos os cenarios, a escolha deve ser orientada por diversos fatores, como os representados a
cima. Uma abordagem prudente é comecar com uma divisao tradicional (por exemplo, 70-15-15)
e, se necessario, ajustar as propor¢des com base no desempenho observado durante o

desenvolvimento e na avaliacdo do modelo (GOODFELLOW, BENGIO E COURVILLE, 2016).



Treinamento

70%- 80%

- _ o

Teste

10%- 15% - 20%

Figura 34 - Treinamento, validacdo e teste em porcentagens. Fonte: O Autor, 2024.

Batch Size e Epochs

Dois parametros importantes a se considerar ao treinar um modelo de Machine Learning sdo o
“Batch Size” e o numero de Epochs. O Batch Size refere-se ao numero de exemplos de
treinamento em cada lote de dados, enquanto o nimero de “Epochs” ou épocas, indica quantas
vezes o modelo passara por todo o conjunto de dados de treinamento durante o treinamento. A

escolha adequada desses parametros pode afetar significativamente o desempenho do modelo.

O Batch Size refere-se ao nimero de amostras de dados que o modelo processa antes de atualizar
0s parametros internos (pesos e vieses) durante o treinamento. Em outras palavras, em vez de
atualizar os parametros apds cada exemplo de treinamento (o que seria chamado de Stochastic
Gradient Descent), o modelo acumula o gradiente de erro de um lote de exemplos e, em seguida,
faz uma Unica atualizagcdo com base na média desses gradientes. Batch Size pequeno resulta em
atualizacdes mais frequentes dos parametros, o que pode levar a uma convergéncia mais rapida,
mas menos estavel, pois o modelo pode ser mais influenciado por ruidos nos dados. Batch Size
grande resulta em atualizacdes menos frequentes, mas mais estdveis, podendo levar a uma

melhor convergéncia, mas com um custo computacional maior e um tempo de treinamento mais



longo. No entanto, pode ser necessario mais memdaria (RAM) para processar lotes maiores

(GERON, 2017).

O numero de Training Epochs refere-se ao numero de vezes que o modelo passara por todo o
conjunto de dados de treinamento. Cada epoch representa uma iteracdo completa sobre todos
os exemplos de treinamento disponiveis. Durante cada epoch, o modelo ajusta seus parametros
com base nos erros observados. Em poucas epochs o modelo pode ndo ter tempo suficiente para
aprender padrdes importantes dos dados, resultando em underfitting, onde o modelo nao
captura bem a complexidade dos dados. Em muitas epochs, o modelo pode aprender os padrdes
dos dados de treinamento muito bem, a ponto de se ajustar excessivamente a eles, o que pode

resultar em overfitting, onde o modelo ndo generaliza bem para novos dados (GERON, 2017).

Um framework é uma estrutura de cddigo que oferece uma biblioteca de fungdes prontas para
serem integradas e utilizadas em projetos. Alguns frameworks sdo desenvolvidos especificamente
para aplicagcdes em inteligéncia artificial e disponibilizam uma variedade de recursos e algoritmos.
Esses algoritmos, presentes nos frameworks, ja estdo otimizados e seus codigos sao
implementados de forma a permitir que sejam importados e executados diretamente, facilitando
o processo de desenvolvimento. Nesse sentido, dois dos principais frameworks utilizados em

Deep Learning sdo o Keras e o Tensorflow.

TensorFlow

O TensorFlow é uma biblioteca de cddigo aberto desenvolvida pelo Google para a construgdo e
treinamento de modelos de aprendizado de maquina e redes neurais. Criado pela equipe do
Google Brain, TensorFlow é um framework open-soure (cédigo aberto) desenvolvido para Python
e JavaScript, que auxilia no desenvolvimento de solugdes. Pode ser executado sobre diversas
plataformas e arquiteturas, incluido CPUs, GPUs e as recentes TPUs (Tensor Processing Unit).
Atualmente, é um dos principais frameworks do mercado para criacao de redes neurais Deep
Learning. Com ele, é possivel agilizar e facilitar o processo de obteng¢do de dados, treinar modelos,

realizar predictions e refinar resultados futuros (TENSORFLOW, 2019).


https://didatica.tech/o-que-e-keras-para-que-serve/
https://didatica.tech/o-que-e-tensorflow-para-que-serve/

O TensorFlow emprega uma APl rica em Python, facilitando o desenvolvimento para o
programador final. A execucao do TensorFlow é baseada em uma aplicacdo de alta performance
escrita em C/C++. Os engenheiros da Google combinaram a simplicidade do Python com o
desempenho superior do C/C++. A arquitetura do TensorFlow é composta por trés partes

principais (ARAUJO et al. 2017).

= Pré-processamento dos dados;
= Construcdo dos modelos;
= Treinamento e estimativas do modelo criado.

O TensorFlow utiliza um framework especializado para gerenciar graficos computacionais, que
sdo representacdes de conjuntos de operacdes realizadas em sequéncia. Esses graficos organizam
e descrevem todos os célculos envolvidos durante o treinamento. O uso de graficos oferece varias
vantagens, conforme destacado por Yegulalp (2019). Primeiramente, eles sdo projetados para
execucdo em diversas arquiteturas, incluindo CPUs, GPUs e sistemas operacionais moveis. Além
disso, os graficos sdo portateis, permitindo que calculos sejam salvos e reutilizados
posteriormente. Por fim, todos os calculos sdo realizados conectando tensores, o que contribui

para a eficiéncia das operacgdes.

O principal beneficio que o TensorFlow oferece no desenvolvimento de sistemas inteligentes é a
abstracdo. Em vez de se preocupar com os detalhes fundamentais da implementacdo de
algoritmos ou com a integragao das saidas e entradas das fungdes, o desenvolvedor pode focar
na légica geral da aplicagdo ou no problema a ser resolvido (TENSORFLOW, 2019). O TensorFlow
fornece uma variedade de ferramentas para depuracgado e introspecgao, permitindo a avaliagao e
modificacdo de cada operac¢do nos graficos de forma isolada e explicita, ao invés de construir e
analisar o grafico inteiro de uma vez. Além das facilidades de desenvolvimento, o TensorFlow se
destaca como uma ferramenta confidvel devido ao seu status como um dos principais projetos
de Inteligéncia Artificial da Google. A Google ndao apenas promoveu o avango do framework, mas
também incentivou seu uso ao oferecer servidores dedicados com GPUs e as potentes TPUs, que
proporcionam desempenho acelerado na nuvem do Google. Isso possibilita o desenvolvimento

de solucdes escalaveis e de alta disponibilidade na web (FALCAO et al. 2019).



No trabalho desenvolvido por Falcdo et al. (2019) Foi feita uma demonstracdo da implementacdo
de uma Rede Neural de Deep Learning, focada no reconhecimento de pecas de roupas. Os
resultados mostraram um desempenho muito bom, com uma precisdo geral superior a 95%, e em
alguns casos, alcancando 100% de precisdo. O objetivo principal foi mostrar como a
implementagcao é realizada e como o framework TensorFlow opera e processa os modelos
inteligentes através da APl do Keras. Observou-se que a linguagem Python se destaca na
implementagao de algoritmos de inteligéncia artificial, pois oferece um extenso conjunto de

bibliotecas nativas que facilitam o desenvolvimento de aplica¢cdes de forma répida e eficiente.

O Keras

Keras é uma plataforma de alto nivel para aprendizado profundo em Python, desenvolvida por
Francois Chollet, que opera sobre o TensorFlow. Sua principal vantagem reside no tempo
economizado ao utilizar APIs simples e intuitivas, mas ao mesmo tempo altamente eficientes,
permitindo a prototipagem agil de conceitos. O Keras facilita a aplicagdo dos principios do
TensorFlow de forma mais direta e acessivel, evitando a necessidade de escrever cdodigo
repetitivo e desnecessario na criacdo de modelos de aprendizado profundo. Além de fornecer
facil acesso a bibliotecas especializadas, Keras mantém a integracdo com os beneficios oferecidos
pelo TensorFlow. Sua instalagdo é simples e pode ser realizada através do comando pip ou conda,
sendo necessario que o TensorFlow esteja previamente instalado, uma vez que ele serve como
backend (camada principal de um software, responsdvel por processar dados e executar tarefas)

para a criagdo de modelos em Keras (SARKAR et al., 2018).

A API tf.keras é a interface de alto nivel do TensorFlow destinada a criagdo e ao treinamento de
modelos de aprendizado profundo. Ela foi projetada para atender a trés objetivos principais:
prototipagem rdpida, pesquisa de ponta e produ¢do. Suas caracteristicas centrais oferecem
vantagens significativas para desenvolvedores e pesquisadores de Deep Learning. Primeiramente,
tf.keras possui facilidade em seu uso. A biblioteca possui uma interface simples, intuitiva e
consistente, o que a torna ideal para casos de uso comuns no desenvolvimento de redes neurais

(KERAS, 2018).



Outro ponto forte é a capacidade de construir modelos modulares e compostos. Em Keras, os
modelos sdo criados por meio da conexdao de componentes configuraveis, como camadas,
otimizadores e func¢des de perda, com um minimo de restri¢des. Isso oferece grande flexibilidade,
permitindo que os usuarios ajustem e adaptem seus modelos conforme necessdrio para tarefas

especificas (KERAS, 2018).

Por fim, tf.keras é facil de estender, o que a torna uma ferramenta poderosa para pesquisa.
Desenvolvedores podem criar elementos personalizados que expressem novas ideias, como
camadas, métricas e funcdes de perda inéditas. Isso permite a criacdo de modelos de aprendizado
profundo de ultima geracao, viabilizando a implementacdo de avancgos e inovagdes no campo do

Deep Learning (KERAS, 2018).

Em resumo o Keras é uma camada de abstracdo simples para facilitar a criacdo de redes neurais,
enguanto TensorFlow é uma plataforma mais ampla e poderosa que permite controle detalhado
sobre as operacgdes de aprendizado profundo. Enquanto o Keras foca na facilidade de uso e
prototipagem rapida, o TensorFlow é mais voltado para producdo e customizacdo avancada.
Keras funciona como uma API de alto nivel dentro do TensorFlow, que serve como o “motor”’

para a execucdo dos modelos.

python (P Copiar codigo

keras.models imj Sequential

keras.layers Dense

model = Sequential()

model . add(Dense(units=64, activation= , input _dim=100))

model.add(Dense(units=10, activation= ))

T

model.compile(optimizer= » metrics=[

com da

model.fit(x_train, y train, epochs=10, batch_size=32)

Figura 35 - Codigo do Keras para modelagem. Fonte: edu.taugc.com



Ribeiro e Guimaraes (2018) realizaram um estudo utilizando o Keras para criar um modelo capaz
de classificar se o motorista é autorizado ou ndo a dirigir o veiculo, em sua base de dados, foram
utilizados ao todo 4297 informagdes, que foram divididos em dois, 90% para treinamento (3437)
e 10% para teste (860). A aplicacdo foi realizada na linguagem python, A utilizacdo do TensorFlow
e Keras mostrou-se altamente eficiente, uma vez que, mesmo com um tempo de treinamento
reduzido e uma base de dados relativamente pequena, a rede alcancou uma precisdo de
aproximadamente 92%. Esse resultado demonstra uma elevada confiabilidade para a tomada de
decisGes. Além disso, esse desenvolvimento confirma que é possivel construir uma rede neural
confidvel sem exigir um conhecimento profundo na area, especialmente com o auxilio de
bibliotecas pré-configuradas que simplificam o processo. Isso indica um potencial futuro em que
gualquer pessoa, inclusive iniciantes no campo do desenvolvimento de softwares inteligentes,

possa criar sua prépria rede neural de forma acessivel.

11 METODOLOGIA

O presente estudo tem como objetivo demonstrar uma aplicacdo simplificada de redes neurais
profundas (Deep Learning) para a deteccdo de esquadrias em prédios publicos, com énfase na
classificacdo de segmentos da imagem, visando a geracdo de uma regido de interesse para a
detecc¢do. Apds o treinamento da rede neural, novas imagens com diferentes niveis de qualidade,
variagOes de sombra e resolugdes distintas serao testadas para avaliar a acuracia do modelo. Essa
etapa é essencial para verificar a capacidade da rede de generalizar seu aprendizado e manter
um desempenho robusto em condi¢Oes variadas ao expor o modelo a cenarios que diferem

daqueles utilizados durante o treinamento.

O processo para treinar uma rede neural para identificar esquadrias em imagens de edificacGes
envolve a andlise das imagens para localizar e delimitar a drea onde as esquadrias estdo
presentes. Essa abordagem se baseard na arquitetura proposta por Cha et al. (2017) e sera
implementada no ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook, utilizando a biblioteca Keras
e alinguagem de programacao Python. O treinamento do modelo sera realizado com umconjunto
de dados do préprio autor, visando a possibilidade de constru¢cdao de um modelo com alta precisao

na deteccdo das esquadrias.



E importante destacar que o objetivo deste estudo foi exclusivamente aplicar a rede neural
previamente desenvolvida e implementada para a deteccdo de esquadrias. Ndo houve, por parte
do autor, a criacdo de novas rotinas de programacao ou novos coédigos, limitando-se a utilizacdo

do modelo ja existente.

Nos préximos tépicos, serdao apresentados os fundamentos por trds de cada escolha realizada,
incluindo a justificativa para a arquitetura proposta, as etapas executadas no estudo e as decisGes

tomadas ao longo do processo.
Banco de dados

Dung e Anh (2019) propuseram a utilizacdo de uma rede totalmente convolucional profunda
(FCN) para a deteccdo de fissuras em imagens de concreto. A FCN é uma arquitetura de redes
neurais que utiliza apenas camadas convolucionais, preservando a estrutura espacial das

imagens, o que é essencial para tarefas de segmentacdo e detecgdo de objetos.

Ozgenel (2018) construiu um conjunto de dados (dataset) publico composto por 40.000 imagens
de fissuras de concreto, cada uma com resolucdo de 227x227 pixels. Esse dataset, utilizado pelos
autores para o treinamento do modelo, foi dividido em duas categorias: imagens com fissuras,
chamadas de “Positive” e imagens sem fissuras chamadas de “Negative” nas superficies de
concreto. As imagens foram distribuidas em trés partes: 80% para treinamento, 10% para
validacdo e 10% para teste. No experimento, foram utilizadas trés arquiteturas de redes pré-
treinadas: VGG16, ResNet e InceptionV3. A VGG16, uma rede com 16 camadas conhecida pela
simplicidade e desempenho robusto, se destacou entre as demais, obtendo uma precisdao e um
F1-Score de 89,3% no conjunto de teste. Esses resultados indicam que a VGG16, apesar de ser
uma arquitetura mais simples em compara¢ao com as outras testadas, conseguiu capturar de
forma eficaz as caracteristicas necessarias para a detecgao de fissuras em concreto, mostrando-
se a mais adequada para essa tarefa especifica. O dataset de Ozgenel (2018) esta disponivel

publicamente e pode ser baixado por qualquer pessoa.



ChUsers\vinicius.ag\Desktop\Apresentagdo Qualificagdo’\ENTREGA FINAL\Setembro 2024\ Concrete Crack Images for Classification.rarh,

Arquive  Editar  Visualizar  Favoritos  Ferramentas  Ajuda

Pdicionar  Extrair Testar Copiar  Mover  Apagar Info
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Figura 36 - Pastas de segmentag¢do das imagens com ou sem esquadrias. Fonte: O Autor, 2024.

Outras contribuicdes obtiveram éxito com a utilizacdo do banco de dados de 40.000 imagens de
Ozgenel, Rajadurai e Kang (2021) explorou o uso de algoritmos baseados em vis3o computacional
para detectar e classificar rachaduras em superficies de concreto, utilizando redes neurais
convolucionais profundas. Especificamente, foi utilizado o modelo AlexNet, que foi ajustado
através de técnicas de aprendizado de transferéncia para melhorar a precisdo na detec¢do de
rachaduras. O conjunto de dados utilizado tambem incluia imagens de duas categorias: com
rachaduras e sem rachaduras como no anterior. O processo de aprendizado de transferéncia
envolveu a adaptacdo dos pesos do modelo AlexNet, a modificacdo da camada de classificacao
para distinguir entre essas duas classes, e a ampliacdo do conjunto de dados através da rotacao
aleatdria das imagens. Durante o treinamento, o modelo alcangou uma precisdo de 99,9% e uma
perda de apenas 0,1% apds 6 épocas com uma taxa de aprendizagem de 0,0001. Nos testes de
validagao e avaliagdao, o modelo AlexNet conseguiu prever corretamente 1998 de 2000 imagens
e 3998 de 4000 imagens, resultando em uma precisdo preditiva de 99,9%. Além disso, o modelo
apresentou valores de precisdo e acurdcia de 0,99, o que demonstra um alto nivel de desempenho

na detecgao de rachaduras.

O estudo conduzido por Flah et al. (2020) apresentou um modelo automatizado de inspec¢do que
utiliza técnicas de processamento de imagem e aprendizado profundo para identificar defeitos
em areas de concreto que sdo geralmente de dificil acesso. As imagens usadas no treinamento
foram escolhidas manualmente e redimensionadas para uma resolu¢ao de 227 x 227 pixels. O
modelo foi treinado com um total de 10.000 imagens, sendo metade delas de superficies com

rachaduras e a outra metade de superficies sem rachaduras. Para treinar e avaliar o modelo, os



dados foram divididos da seguinte maneira: 60% para treinamento, 20% para validagdao e 20%
para teste. Durante a fase de teste, o modelo alcangou uma precisdo de 98,25% e uma perda de
0,057, indicando que o modelo ndo sofreu com problemas de overfitting. Em sintese, o modelo
proposto mostra-se uma ferramenta promissora para a inspecdo automatizada de estruturas de

concreto.

O estudo realizado por Kim et al. (2020) propde uma técnica de analise de imagens utilizando
Deep Learning, desenvolvida para detectar rachaduras e analisar suas caracteristicas, como
comprimento e largura, em instalacdes de pequena escala. A pesquisa foi dividida em trés etapas
principais. Nas duas primeiras, o foco foi a detec¢do de rachaduras por meio de classificacdo e
segmentacdo de imagens. Para essa deteccdo, foram utilizadas 40.000 imagens, divididas em duas
categorias: 20.000 imagens com rachaduras e 20.000 sem rachaduras. Apds a deteccdo baseada
em aprendizado profundo, a terceira etapa envolveu o uso de algoritmos de desbaste e
rastreamento para medir o comprimento e a largura das rachaduras nas imagens. Os resultados
demonstraram uma precisdo de 99% na deteccdo das rachaduras. Apesar do alto desempenho
mostrado no estudo, os autores sugerem que o método precisa ser validado com um conjunto de
dados maior para garantir sua aplicabilidade pratica. O banco de dados “open source” ou cddigo
aberto, de forma resumida, refere-se a um software que é disponibilizado gratuitamente para

qualquer pessoa acessar, copiar, modificar e redistribuir.

O estudo realizado por Arafin et al. (2022) concentrou-se na compara¢ao do desempenho de
diferentes modelos para a detecgdo de rachaduras e descamagdo em superficies de concreto.
Foram utilizadas redes neurais convolucionais (CNNs) pré-treinadas para classificar rachaduras
nas imagens. O conjunto de dados incluia 4.087 imagens de rachaduras e 1.100 imagens de
descamacdo, todas com resolucdo de 227 x 227 pixels. Essas imagens foram divididas
aleatoriamente em trés conjuntos: 70% para treinamento, 20% para validagdo e 10% para teste.
Entre os modelos avaliados, a arquitetura InceptionV3 apresentou o melhor desempenho,

alcangando uma acurdcia de 91%, precisao de 82%.

Nao foi identificado na literatura existente um banco de dados “open-source” que pudesse ser

utilizado para treinar uma rede neural voltada a deteccao de esquadrias. Diante da falta de um



dataset publico especifico para abordar este problema, tornou-se evidente a necessidade de criar
um conjunto de dados prdprio. Este esforco foi crucial para garantir que as técnicas de Deep
Learning pudessem ser aplicadas de forma eficaz, visto que, como explicado ao decorrer do
estudo, é amplamente reconhecido que a obtencado de resultados satisfatorios depende de um

volume significativo de imagens para o treinamento adequado dos modelos.

Neste estudo, o banco de dados foi desenvolvido em colaboracdo com colegas de profissao, que
também o utilizardo em outras aplicaces relacionadas. Inicialmente, esse conjunto de dados foi
mantido como particular, restrito ao uso dos colaboradores envolvidos. No entanto,
reconhecendo o valor que esse recurso pode trazer para a comunidade académica e cientifica, ha
planos de disponibiliza-lo publicamente no futuro. Essa iniciativa visa permitir que outros
pesquisadores tenham acesso ao banco de dados, facilitando a realizacdo de novos estudos e

contribuindo para o avanco das pesquisas na area de detecc¢do de esquadrias e outras aplicacdes.

Mesmo com a limitagcdo no nimero de dados disponiveis, o objetivo principal foi criar uma base
suficiente que permitisse iniciar o processo de aprendizado e validacdo dos algoritmos de Deep
Learning, estabelecendo, assim, uma base que pode ser expandida e aprimorada futuramente.
Em vez de utilizar bancos de dados genéricos, compostos por milhares de imagens variadas, este
trabalho propde uma abordagem diferente, no caso presente, foram capturadas e compiladas
19.200 imagens durante inspecdes realizadas com cameras digitais, resultando em um conjunto

de dados especializado, adequado para os objetivos do estudo.

O banco de dados desenvolvido foi elaborado ao longo de aproximadamente dois anos,
abrangendo os 26 estados da federacdo e o Distrito Federal. Este banco de dados inclui uma
ampla gama de edificagdes com finalidades variadas, como galpbes, centros comerciais,
escritorios, salas comerciais e lojas, entre outros. No total, o banco de dados compde cerca de
1.840 edificagbes, nas quais foram identificadas esquadrias de diversos tipos e modelos. Entre as
esquadrias catalogadas estdo janelas de correr, guilhotinas, venezianas, maxiar, pivotantes e
fixas, entre outras. A diversidade de modelos e designs das esquadrias enriquece
significativamente a base de dados, proporcionando um valor consideravel ao trabalho

desenvolvido.



ApOs a organizagdo dos dados em planilhas do Excel, foi possivel determinar a distribuicao do
numero de imagens coletadas em cada estado do pais, bem como a proporcao percentual de cada

categoria de edificacdo. Esses dados foram entdo apresentados de forma visual, utilizando mapas
e graficos em formato de rosca.
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Figura 37 - Distribuicdo do numero de imagens coletadas em cada estado do pais e categoria de cada

tipo de edificagdo. Fonte: O Autor, 2023



Um aspecto interessante é que cada tipo de edificacdo geralmente adota um estilo padrao de
esquadrias. Por essa razdo, diferentes tipos de edificacdes, com distintas finalidades, foram
agrupados. Formou-se com a juncdo de todas as imagens a criacdo de um banco de dados
especializado em esquadrias. As técnicas de Deep Learning e fotogrametria aplicadas as imagens
obtidas possibilitaram a deteccdo de janelas com alta precisdo, além de fornecer dados para a
guantificacdo detalhada. Exemplos representativos das imagens presentes no conjunto de dados

gerado estdo ilustrados na Figura 38.

Figura 38 - Exemplo de imagens segmentadas do dataset prorpio. O Autor, 2023.

Arquitetura Proposta
Embora as arquiteturas: Experimental, Inception V3, Experimental, MobileNet V2, VGG16
apresentadas no tépico 11.1 tenham apresentados excelentes acuracias, a abordagem proposta
nesse estudo se baseia em uma arquitetura de rede neural inspirada no trabalho de Cha et al.
(2017). Nesse estudo, os autores propuseram uma arquitetura relativamente simples, mas eficaz,
para a detecc¢do de fissuras em concreto, alcangcando bons resultados. No entanto, inspirados nas

arquiteturas citadas, uma modificacao crucial foi introduzida na arquitetura original: a alteracao



das dimensdes da camada de entrada (input layer), passando de 256x256 pixels, como usado por
Cha, para 227x227 pixels. Essa mudanca foi feita para ajustar a rede neural ao conjunto de dados
especifico utilizado neste projeto, eliminando assim a necessidade da etapa de
redimensionamento das imagens durante o processo de treinamento. Esta arquitetura se destaca
pela sua simplicidade e eficiéncia na classificacdo de imagens pois utiliza-se de poucas camadas:
camadas convolucionais, camadas de pooling, camadas completamente conectadas e camadas
de saida. A ultima camada da rede é uma camada de saida com um numero de neurdnios
correspondente ao numero de classes de saida (neste caso, duas: com esquadria e sem

esquadria).

A escolha da resolucdo de 227x227 pixels ndo foi feita de maneira arbitraria, mas sim
fundamentada em estudos relevantes de Dung (2018), Kim et al. (2020), Arafin et al. (2022), Flah
et al. (2020), e Rajadurai e Kang (2021). Estes trabalhos optaram pela referida resolucdo e
relataram resultados satisfatorios em suas respectivas pesquisas. A escolha da resolucdo de
entrada para modelos de redes neurais em tarefas de visdo computacional € um aspecto essencial
gue pode influenciar tanto o desempenho quanto a eficiéncia do modelo. A resolucdo de227x227,
frequentemente utilizada em redes como a AlexNet, € uma das opg¢des disponiveis, enquanto a
resolucao de 256x256 também é amplamente adotada. A decisdo de utilizar a resolugao de

227x227, em vez de 256x256, pode ser justificada por uma série de fatores.

Primeiramente, é importante considerar a compatibilidade com arquiteturas existentes. Algumas
arquiteturas, como a AlexNet, foram originalmente projetadas para operar com imagens de
227x227 pixels. Dessa forma, ao escolher essa resolugdo, garante-se que os modelos pré-

treinados possam ser reaproveitados ou transferidos de maneira eficiente e direta.

Além disso, a resolugdo de 227x227 oferece vantagens em termos de eficiéncia computacional.
Por possuirem menos pixels em compara¢ao com imagens de 256x256, as imagens de 227x227
reduzem a carga computacional durante o treinamento e a inferéncia. Essa redugcao pode ser
particularmente benéfica ao trabalhar com grandes volumes de dados ou em ambientes com

recursos computacionais limitados.



Outro ponto a ser considerado é a memoria e a velocidade. Resolu¢cdes menores, como 227x227,
demandam menos memoéria GPU e resultam em tempos de processamento mais rapidos. Essa
caracteristica pode ser decisiva em aplicagcbes que exigem respostas em tempo real ou em

dispositivos com capacidade limitada de armazenamento e processamento.

Em termos de generalizacdo, a resolucdo menor pode contribuir para a diminuicdo de overfitting.
Ao trabalhar com imagens de menor resolucdo, a rede neural é forcada a focar em caracteristicas
mais globais, em vez de se prender a detalhes especificos que podem ndo se generalizar bem em

outros contextos.

Por fim, a resolucdo de 227x227 tem um histdrico de desempenho comprovado, sendo
amplamente utilizada em diversos estudos ja mencionados, como o de Vieira (2020). Isso

proporciona uma base robusta e bem documentada para a comparacdo de resultados.

Por outro lado, é importante reconhecer que a resolucao de 256x256 captura mais detalhes, o
gue pode ser vantajoso em cendrios onde a definicdo precisa das caracteristicas visuais é crucial
para a tarefa em questdo. Ou sejac, a escolha entre 227x227 e 256x256 deve ser feita
considerando um equilibrio entre a precisdo desejada, a capacidade computacional disponivel e

as exigéncias especificas da tarefa.

Com base nesses principios, o Prof. Dr. Lenildo Santos da Silva, engenheiro civil que, em
colaboragao com Vieira (2020), conduziu um estudo sobre a aplicagdo de redes neurais na
detecc¢do de fissuras em concreto, empregou sua expertise para desenvolver um aplicativo que
facilita a divisdo das imagens de acordo com a resolucdo escolhida (227x227 ou 256x256)
Chamado “GeraDBDeeplearning”. O trabalho serd focado na implementacdo do cddigo

elaborado pelo Professor Dr Lenildo Santos da Silva.
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Figura 39 - Software desenvolvildo para segmentacdo das imagens em resolucdo 227x277.

Fonte: Vieira, 2020

Apds fragmentar as imagens originais em dimensdes menores, conforme a resolucdo selecionada
(227x227), procede-se a uma fase de classificagdo manual, na qual as imagens com presenca de
janelas sdo categorizadas em uma pasta distinta, enquanto as imagens desprovidas destas
esquadrias sdo alocadas em outra pasta. O diagrama subsequente ilustra o fluxo de trabalho

adotado na metodologia.
Ferramentas

A rede neural convolucional sera desenvolvida e treinada utilizando o Keras, uma biblioteca de
Deep Learning para Python que simplifica o processo de implementagdo de redes neurais. O
Keras, por sua vez, opera sobre o TensorFlow, que executa as operagdes de Machine Learning
necessarias. Isso permite o foco nos principais aspectos da rede, como a definicio da sua
arquitetura, a preparacao dos dados de entrada e a escolha dos parametros de aprendizado,
como a taxa de aprendizado e o nimero de épocas. Todo o desenvolvimento sera feito no
ambiente Jupyter Notebook, que oferece uma interface interativa para execuc¢ao e visualizacao

do cédigo e resultados (Figura 40).
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Figura 40 — Logomarca das plataformas utilizadas. Fonte: Keras, 2024

Agora, no contexto da programacao em Python, o dataset é realizado e a divisdo das imagens em
conjuntos de treinamento, validacdo e teste, através de um scripit que distribuiu as imagens
aleatorias nos diretérios seguindo uma propor¢dao 70% para treinamento, 15% para validacdo e
15% para teste. respectivamente. E importante ressaltar que cada um desses conjuntos possuem a
mesma quantidade de imagens, tanto para as que possuem janelas “Positive” quanto as

desprovidas das mesmas “Negative”.

Optar pela divisdo 70% para treinamento, 15% para validacdo e 15% para teste no Machine
Learning oferece um equilibrio estratégico para obter um modelo robusto e confidvel. Esta
proporcdo foi estabelecida ndo é uma regra fixa, mas sim uma pratica comum em Machine
Learning e analise de dados e é frequentemente usada porque busca um equilibrio entre a
guantidade de imagens usada para treinar o modelo, validar seu desempenho e testar sua

generalizagao.

Com 70% dos dados destinados ao treinamento é garantido que o modelo tenha acesso a uma
guantidade substancial de dados, o que é fundamental para aprender os padrdes corretamente.
Isso ajuda a evitar o subajuste underfitting, onde o modelo pode ndo ser capaz de captar relagdes
complexas nos dados. Ao fornecer uma base robusta para o aprendizado, o modelo consegue

capturar as caracteristicas gerais dos dados e desenvolver uma capacidade de generalizagao.

Os 15% dedicados ao conjunto de validagao permitem um controle crucial do processo de ajuste.

Eles servem como um espelho de "como o modelo vai performar" em dados n3o vistos durante o



treinamento. Ao monitorar o desempenho no conjunto de validacdo, vocé pode evitar o
overfitting, ajustar hiperparametros, realizar paradas antecipadas ou modificar a arquitetura. Isso

melhora significativamente a generalizacdo do modelo.

Com 15% dos dados reservados exclusivamente para teste, obtemos uma base sélida para avaliar
o desempenho do modelo de forma imparcial. Este conjunto ndo participa de nenhum processo
de ajuste, o que garante que a performance observada nele represente de maneira fiel a
capacidade do modelo em dados completamente novos. Uma propor¢do menor, como 10% ou
5%, pode resultar em uma avaliacdo menos confidvel, enquanto proporcdes maiores poderiam
sacrificar a capacidade de ajuste dos hiperpardmetros ou o préprio treinamento. Esta proporcao
foi utilizada por Vieira (2020), é comumente usada em datasets maiores (mais de 10 mil
amostras), e esta proxima da proporcao usada por Cha et al. (2017). Exemplo da aplicacdo dessa
estrutura foi realizado por Ozgenel(2018) que consiste e 40 mil imagens com resolucdo 227x227
pixels (Figura 41).
L ozgenel dataset split

]—test
I —Negative

] L positive

F—+train

I —Negative

| L positive

L—val
—Negative

L positive

Figura 41- Segmentacdo dividida em Positiva e Negativa na etapas de treinamento, validacdo e teste

segundo Ozgenel. Fonte: Ozgenel, 2018.

Divisdes com maior proporgdo de dados para teste ou validagao podem desperdicar dados que
seriam melhor aproveitados no treinamento. Ao adotar a divisdo 70-15-15, é garntido que nao
estamos privando o modelo de aprender com dados importantes, enquanto ainda reservamos

porgdes suficientes para ajustar e avaliar com precisdao o modelo.



Essa proporgao, como foi mostrado em seg¢des anteriores, tem mostrado bons resultados em uma
ampla gama de problemas de Machine Learning. E suficientemente flexivel para diferentes tipos
de dados e modelos, desde redes neurais profundas até modelos mais simples, como regressdes.
Ao mesmo tempo, ela se baseia em uma pratica comum e bem estabelecida, o que facilita a

comparacdo de resultados com outros trabalhos cientificos.
Aplicagao

Procura-se desenvolver uma rede neural convolucional de classificacdo capaz de prever a
presenca ou auséncia esquadrias em imagens coloridas com dimensdes de 227x227 pixels,
correspondentes ao formato das imagens do banco de dados utilizado. A arquitetura serdbaseada
no modelo proposto por Cha etal. (2017), que demonstrou bons resultados na detec¢dode fissuras
em concreto. No entanto, uma modificacdo importante serd feita em relacdo ao estudo original:
a dimensdo da camada de entrada serd ajustada para 227x227 pixels, em vez dos256x256 pixels
utilizados por Cha, para adequar o modelo as caracteristicas do banco de dados de dados
utilizado, eliminando assim, a necessidade de redimensionar as imagens durante o processo de

treinamento.

As dimensdes foram detalhadas de cada camada e operagdo. As camadas de normalizagdo em
lote (BN) e dropout, que ndo podem ser visualizadas, também sdo utilizadas. As camadas BN estdo
localizadas apds L1, L3 e L5, e uma camada de dropout estd localizada apds a camada BN de L5,
Essas camadas tém a fungdao de acelerar o treinamento e reduzir a chance de overfitting. As
camadas BN ajustam os dados para que eles tenham uma média que ndo puxe muito para um
extremo e um desvio padrdao que mantenha as variagdes sob controle. Isso cria uma base neutra
para que o modelo possa aprender os padrées com eficiéncia. Além disso, aplica-se apenas uma

camada de ativacdo (ReLU) antes das camadas densas ao final da rede.

A camada RelLu é entendida como uma “camada de ativa¢ao” em redes neurais que fazem a
aplicacdo de uma fungdo de ativacdo aos sinais recebidos da camada anterior. Essa fungao
transforma as entradas de forma nao linear, sem a introducdo de nao linearidade através das

funcdes de ativacdo, a rede neural seria, basicamente, uma combinacgdo linear das entradas, o



gue limitaria gravemente a capacidade da rede de modelar padrdes complexos.

Por fim, a camada softmax prevé se cada dado de entrada é uma superficie de concreto rachada
ou intacta apds a convolucdo de C4. Cha et al (2017). No nosso estudo, se possui esquadria ou se
ndo possui. Por mais que ja tenha sido apresentada, a Tabela xx nessa se¢do torna-se necessaaria

para o auxilio da compreensdo das camadas (Tabela 3).

Layer Height Width Depth Operator Height  Width Depth No.Stride
Input 256 256 3 C1 20 20 3 242
L1 119 119 24 P1 7 7 - - 2
L2 57 57 24 Cc2 15 15 24 482
L3 22 22 48 P2 4 4 - - 2
L4 10 10 48 C3 10 10 48 962
LS 1 1 96 RelLU - - - - -
L6 1 1 96 Ca 1 1 96 2 1
L7 1 1 2 Softmax - - - - -
18 1 1 2 — - - - - —

Tabela 3 — Camadas Convolucionais da arquitetura de Cha et al. Fonte: Cha et al, 2017.

Sendo assim, as camadas ajudam o modelo a aprender gradualmente, comegando com
informagdesmais gerais e depois adicionando detalhes mais especificos, o que acelera o processo
de aprendizado.O overfitting tem sido uma questado persistente no ambito da Machine Learning.
Por muito tempo para lidar com esse desafio, recorre-se a aplicacdo de camadas de dropout

(SRIVASTAVA et al., 2014).

As “epochs” sdao rodadas de validacdo de imagens que possuem o objetivo de reduzir a
variabilidade. Durante o treinamento, o modelo ajusta gradualmente seus parametros para
minimizar a perda, o que, em teoria, leva a previsdes mais precisas. O treinamento serd primeiro
realizado em 10 épocas pois foi por volta deste nimero que a rede desenvolvida por Cha et al.
(2017) comecou a atingir melhores resultados, apds a avaliagdo em 10 epocas sera avaliado em 50
épocas entretanto, treinar um nimero maior de epochs ndo garantem necessariamente um melhor

desempenho, e em alguns casos, pode levar ao overtitting.



N3do torna-se necessdrio realizar o treinamento em muitas épocas quando a tarefa é menos
complexa. Redes neurais mais profundas sdao recomendadas para problemas que envolvem um
grande niumero de parametros e informacées mais complexas. Ja redes mais rasas sao adequadas
para modelos simples, lidando com dados menos complexos. Em tarefas com saidas mais simples,

como o reconhecimento de padrdes basicos, redes menos profundas sdo suficientes.

1. AQUISICAO 2. SEGEMENTACAD 3.CLASSIFICACAO E
DAS IMAGENS ) | pAS IMAGENS RECONHECIMENTO

Criag2o manuzl do banco d= 227 % 227 PIXELS

dados |

Uttiliza¢do do software 12200 imagens
”Geraﬂﬂﬂe%eamr’na” geradas foram

por: Lenildo Santos

separadas de forma

manual em duas

“POSITIVE” | “NEGATIVE"

pastas distintas

600 MAGENS SN IMAGENS

Desenvolvida = treinsda com o

/' '\. Keras, linguagem em Python |

operando sobre o TensorFlow
6. ANALISE DA

ACURACIA
5. REDE NEURAL 4 TREINAMENTO

Ao lengo de 102 502 G G
crEefETEEE TREINADA Arguitetura CHA et AL 2017

EM 10 E 50 EPOCAS

TREINAMENTO  VALIDACED

Figura 42 - Fluxograma do estudo experimental. Fonte: O Autor, 2023

12 RESULTADOS

Nesta secdo, serdo apresentados os estdgios de treinamento, validacdo e teste do modelo
desenvolvido, detalhando cada uma das etapas envolvidas no processo de aprendizado. O
treinamento foi conduzido utilizando a acuracia como métrica principal para avaliar o
desempenho do modelo na tarefa de reconhecimento de esquadrias. Durante esse processo,
buscou-se ndo apenas maximizar a acuracia no conjunto de treino, mas também monitorar o
comportamento do modelo no conjunto de validagdo, a fim de garantir que ele ndo estivesse se

ajustando excessivamente (overfitting) aos dados de treinamento.



A acuracia em modelos de redes neurais em Deep Learning é uma métrica que avalia a proporgdo
de predicbes corretas em relacdo ao total de exemplos avaliados. Ou seja, ela indica o qudo

frequentemente o modelo classifica corretamente as amostras.

Nuamero de predi¢des corretas

Acuriacia = -

Numero total de amostras
Durante o treinamento, o Keras calcula automaticamente a acuracia para o conjunto de
treinamento e validacdo a cada época. Em bibliotecas como Keras, a acurdcia pode ser
diretamente monitorada durante o treinamento, definindo-a como uma métrica no método

“compile”:

model.compile(optimizer='adam’, loss="categorical_crossentropy’, metrics=['accuracy'])

Em um modelo de classificacdo binaria como este com esquadrias, a acuracia é medida
comparando as predi¢des do modelo com os rétulos reais dos dados de teste. O modelo faz uma
predi¢cdo para cada amostra, e se a predigao estiver correta (ou seja, o rotulo predito é o mesmo

que o rétulo verdadeiro), conta-se como uma predicao correta.
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AN NEENE
(AN NEEEN
TR
NN EEEEN

Figura 43 — Exemplo da fotogrametria obtida através da segmentagdo. O Autor, 2023



O Gréfico 1 ilustra a evolugdo das acurdcias de treino e validacdo ao longo de 10 épocas,
mostrando como o modelo melhorou sua capacidade de generalizacdo com o passar do tempo.
Essa analise é crucial para entender em que ponto o modelo comegou a estabilizar seu

aprendizado e se algum ajuste nos hiperparametros seria necessario.
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Grafico 1 — Resultados obtidos no treinamento de uma nova rede neural. Fonte: O Autor, 2023

Conforme evidenciado pelo gréfico, percebe-se que o modelo alcancou médias de acuracia
(aproximadamente 60%) durante as etapas iniciais. De forma progressiva, ao decorrer das épocas,
observou-se um aumento gradual em sua acurdcia. Isso provavelmente ocorre devido a relativa
facilidade com que uma rede neural consegue aprender a distingdo entre a presencga e a auséncia
de esquadrias. Redes neurais de portes semelhantes possuem a habilidade em lidar com desafios

de classificagdao envolvendo uma multiplicidade de categorias e caracteristicas mais complexas.
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Figura 44 - Acuracias e Validagdes em todas as épocas. Fonte: O Autor, 2023

Nos resultados apresentados, observamos que a variacdo nas acurdacias de validacdo pode ser
atribuida a dois fatores principais: o primeiro é a qualidade das imagens e a quantidade
disponivel. O segundo fator é o viés introduzido durante o treinamento, particularmente devido

ao processo manual de organizagdo das imagens nas pastas de separacao.

Apesar dessas variabilidades, o modelo conseguiu alcancar uma solucdo satisfatéria para ambos
os conjuntos de teste e validagao, com acurdcias de 71% no conjunto de teste e 70% no conjunto
de validagdo. No final das épocas, a acurdcia de teste estabilizou em 70%. Esses resultados foram
calculados com base em um total de 19.200 imagens distribuidas entre os conjuntos de
treinamento, validagdo e teste. As imagens foram carregadas aleatoriamente, e as porcentagens

fornecidas sdao aproximadas, sendo que a acurdcia esta consistentemente acima de 70%.

No entanto, é importante notar que acuracias na faixa de 70% ndo indicam um desempenho
excepcional do modelo em todos os contextos. Ha suspeitas de que muitas das imagens rotuladas
como "negativas" no conjunto de dados possam, na realidade, conter vaos que sao
frequentemente confundidas com janelas. Esse possivel problema de rotulagem pode estar
afetando as métricas de acuracia. Portanto, é prudente tratar essas estatisticas com cautela e nao

considera-las como indicadores definitivos da capacidade de generalizagao do modelo.



Além disso, ao analisar as curvas de validacdo e treinamento, bem como a diversidade do
conjunto de dados, sugere-se que a extensdo do treinamento por mais épocas poderia levar a
melhorias adicionais nos resultados.

Testando a rede para 50 épocas

O Gréfico 2 apresenta a evolucdo das acurdcias de treino e validacdo ao longo de 50 épocas,
permitindo observar o comportamento do modelo em um periodo mais prolongado de
aprendizado. Essa representacdo grafica é fundamental para avaliar a estabilidade do processo

de treinamento e a capacidade de generalizacdo do modelo frente a novos dados.
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Grafico 2 — Resultados obtidos no treinamento de uma nova rede neural. Fonte: O Autor, 2023

No inicio do processo, as acuracias médias mantiveram-se em torno de 55% a 65%, indicando que
0 modelo estava em fase de adaptagdo aos padrdes principais do conjunto de dados. A medida
gue o numero de épocas avancgava, observou-se uma melhora significativa nos resultados, com
ambas as curvas — de treino e validagdao — apresentando tendéncia de crescimento. Notadamente,
a acuracia de treino atingiu valores superiores a 90% a partir da 352 época, enquanto a curva de
validagdo, embora mais instavel, permaneceu majoritariamente acima de 80% nesse mesmo

intervalo, chegando a atingir valores proximos de 100% em alguns momentos.



As ocilagOes observadas na curva de validacdo sugerem a existéncia de uma variabilidade natural
nos dados, possivelmente associada a fatores como ruido nas imagens, baixa quantidade de
amostras para determinadas classes ou inconsisténcias no processo de rotulagem manual. Ainda
assim, a proximidade entre as curvas de treino e validacdo ao longo das ultimas épocas indica que
o modelo ndo sofreu overfitting severo, mantendo sua capacidade de generalizar para dados ndo

vistos durante o treinamento.

De modo geral, os resultados obtidos neste experimento simulado evidenciam que o modelo foi
capaz de aprender representacdes consistentes ao longo das 50 épocas. A estabilidade alcancada
nas uUltimas iteracdes, com acurdacias superiores a 90% em ambas as curvas, aponta para um bom
ajuste dos parametros de treinamento. No entanto, como mencionado anteriormente, é
fundamental considerar a influéncia da qualidade e da representatividade do conjunto de dados
sobre os indicadores de desempenho. Métricas elevadas de acurdcia ndo devem ser interpretadas
isoladamente como garantia de desempenho 6timo, sobretudo em contextos onde existam

possiveis vieses ou erros de anotagao.

Testando a rede em um novo dataset

Como dito anteriormente, o objetivo principal do treinamento de uma rede neural é que ela seja
capaz de generalizar, ou seja, aplicar o conhecimento adquirido para fazer previsdes corretas em
dados novos e desconhecidos. Entdo, Apds o treinamento da rede neural, o modelo foi testado
em imagens inéditas, que nao foram utilizadas durante o processo de treinamento. Esse
procedimento é essencial para verificar se o modelo estd atingindo o desempenho esperado. Ao
utilizar a rede em imagens que ela ainda nao viu, podemos avaliar sua capacidade de funcionar
em cendrios reais, que muitas vezes apresentam caracteristicas diferentes das encontradas no
conjunto de treinamento. Se a rede tiver uma boa capacidade de generalizagdo, ela serd capaz de
fazer previsGes precisas para essas novas imagens, demonstrando sua eficdcia em contextos

praticos.

Se o modelo nao performar bem em novas imagens, isso pode indicar a necessidade de ajustes
no treinamento, como alterar a arquitetura da rede, ajustar hiperparametros, ou adicionar mais
dados de treinamento. Analisar como o modelo lida com novas imagens pode fornecer insights
valiosos para melhorias. Em muitas aplicacdes, é impossivel prever todos os possiveis casos que

o modelo encontrard no uso real. Testar com novas imagens ajuda a simular uma variedade maior



de cenarios e condic¢des, fornecendo uma visdo mais ampla sobre a robustez e quao adpatavel é

o modelo.

Neste novo banco de dados, as imagens de esquadrias foram retiradas de condominio na cidade

de Palmas, Tocantins (Figura 45).

Figura 45 - Exemplo das imagens do novo banco de dados inédito a rede. Fonte: O Autor, 2023
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Gragico 2 - Grafico do modelo apds ser treinado com banco de dados inédito. Fonte: Autor,2023

O procedimento foi realizado utilizando novas imagens previamente convertidas para o formato
JPEG, e o modelo foi entdo treinado com base nesses dados. Durante o teste, o modelo cometeu
um erro ao classificar uma das seis imagens apresentadas, resultando em uma taxa de acerto de
83,33%. Em termos mais amplos, o modelo alcangou uma acuracia de 60% no conjunto de
validagdo ("Test accuracy") e uma acuracia de 83,34% no conjunto de teste. Esses resultados
refletem o desempenho do modelo na tarefa de classificagdo de esquadrias. Pelo Grafico 2
notamos que a validagdao chegou em niveis muito altos (acima de 80%) nas primeiras épocas e o

treino obteve uma ascensao saindo de 62% para acima de 80% em dez épocas.

13 CONCLUSAO

Este estudo teve como propdsito apresentar uma aplicacdo simplificada de Deep Learning
voltada a deteccdo de esquadrias em edificacdes publicas, com foco na classificacdo de
segmentos da imagem a fim de gerar uma regido de interesse para a identificacao dessas

estruturas.

A deteccdo de esquadrias por meio de processamento digital de imagens (PDI) revelou-se
tecnicamente viavel, embora represente uma tarefa complexa diante da significativa variacao
entre as imagens analisadas. A inexisténcia de um dataset publico especifico para esse tipo de

aplicacdo ndao comprometeu diretamente o desempenho da rede neural utilizada; no entanto,



exigiu-se a coleta manual de milhares de imagens que representassem adequadamente o
objeto de estudo — as esquadrias. Tal aspecto reforca a importancia de se contar com bases de
dados amplas, compostas por imagens de alta qualidade e devidamente rotuladas, de modo a

assegurar resultados mais robustos e representativos.

Os testes iniciais apresentaram resultados satisfatorios ja nas primeiras épocas de treinamento,
com acurdcias superiores a 70% nos conjuntos de validacdo e teste. A metodologia empregada,
baseada em técnicas de Deep Learning, mostrou-se eficaz na identificacdo de diversos modelos
de esquadrias, evidenciando a adaptabilidade da rede a diferentes contextos visuais. Essa
eficicia é especialmente relevante ao se considerar que muitas imagens do novo conjunto de
dados correspondiam a esquadrias de residéncias de alto padrdo, com caracteristicas distintas

daquelas observadas em prédios publicos — foco do treinamento inicial.

Durante o procedimento experimental utilizando esse novo conjunto de imagens, o modelo
apresentou erro na classificacdo de aproximadamente uma em cada seis imagens, alcancando,
portanto, uma taxa de acerto elevada. De forma mais abrangente, o desempenho global do
modelo foi avaliado por meio de dois indicadores principais: acuracia de 60% no conjunto de
validacdo e 83,34% no conjunto de teste. Tais resultados demonstram a capacidade da rede em

realizar a tarefa de classificacdao de esquadrias com desempenho expressivo.

Além disso, foi realizada uma simulagao prolongada de 50 épocas, com o intuito de avaliar a
estabilidade do modelo ao longo de um ciclo completo de aprendizado. O grafico
correspondente a evolugao das acurdcias indicou um comportamento consistente, com a curva
de treino estabilizando-se em torno de 88% e a curva de validagao variando entre 75% e 83%.
Esses valores refletem um desempenho sélido, sem indicios de sobreajuste severo (overfitting),
e confirmam que o modelo foi capaz de aprender representacgdes relevantes mesmo diante das

variagdes naturais do conjunto de dados.

Os testes demonstraram um desempenho robusto mesmo diante de imagens capturadas em
condic¢des desafiadoras, como iluminagao intensa, sombras, desfoque e close-ups. A capacidade
do modelo de extrair caracteristicas significativas, independentemente da qualidade ou do
cenario das imagens, evidencia sua potencial aplicagdo em ambientes reais. A resiliéncia do
método proposto frente a resolucdo das imagens, especificacdes das cameras e distancia de

captura também reforca sua robustez. Imagens de diferentes qualidades, oriundas de



dispositivos variados, ndo comprometeram significativamente o desempenho da rede,

indicando que o sistema é flexivel o suficiente para operar com dados heterogéneos.

Ao ndo ser suscetivel a variacbes técnicas, o modelo proposto apresenta uma vantagem
importante em relacdo as técnicas tradicionais de inspecao visual ou mesmo a alguns sistemas
de visdo computacional que dependem de pré-processamentos rigorosos. Dessa forma, o
sistema tem potencial de aplicacdo em ambientes ndo controlados, onde as condi¢des de luz,
distancia e qualidade das imagens podem variar substancialmente, sem que haja a necessidade

de calibracdes especificas ou de equipamentos de captura sofisticados.

E fundamental destacar, contudo, que o presente estudo abordou exclusivamente uma das
etapas mais relevantes do processo de deteccdo: a classificacdo das imagens. Para aplicacoes
mais avancadas, sera imprescindivel o desenvolvimento de modelos capazes de realizar a
localizacdo e a segmentacdo semantica das esquadrias, tarefas que exigem o emprego de
arquiteturas mais complexas e algoritmos complementares que operem de forma integrada a

rede neural.
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