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Resumo

O presente artigo descreve o desenvolvimento de uma metodologia eficiente de
identificagao de fissuras em estruturas de betao armado com recurso a UASs e a
técnicas de inteligéncia artificial de processamento de imagem. A metodologia pos-
sibilita a detecao e caraterizagao dimensional das fissuras, nomeadamente do seu
desenvolvimento e abertura, com recurso a redes neuronais convolucionais por re-
gides (R-CNN) e algoritmos dedicados, desenvolvidos em Matlab®. A rede neuronal
foi baseada numa extensa base de dados, com cerca de 86000 imagens, e apresentou
um indice de fiabilidade proximo dos 99%. A metodologia foi aplicada a inspecao
remota da fachada exterior do edificio F do campus do ISEP onde foi possivel iden-
tificar diversas fissuras com dimensdes que atingiram 0,5 mm. A informacao digital
recolhida servira de base para o planeamento mais eficiente das operacoes de ma-
nutengao da infraestrutura incluindo eventuais trabalhos de reparagao ou reforgo.
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1. Introducao

A digitalizacao da informagao proveniente de inspegoes de estruturas de betao ar-
mado, € ainda, em muitas situacoes, um desafio para os inspetores. Atualmente novos
meios tecnoldgicos de inspecao remota estao disponiveis particularmente o recurso
a veiculos aéreos nao tripulados (UAS) e sistemas avancados de video. Além disso,
novas técnicas baseadas em inteligéncia artificial tém possibilitado a identificagao
automatica e eficiente de anomalias estruturais.

No que diz respeito as técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial (1A) [1], algorit-
mos de aprendizagem profunda (deep learning) sao amplamente utilizados em visao
computacional e mais especificamente na classificagao de imagens. Neste dominio
os algoritmos mais utilizados sao as Redes Neuronais Convolucionais (CNNs) [2],
nomeadamente as baseadas em Regides (R-CNN), que tém demonstrado resultados
promissores na detecao e caraterizacao de anomalias sobretudo de fissuras.

Cha et al. [3] propuseram uma metodologia baseada em R-CNN para a detecao au-
tomatica de fissuras. Para isso utilizaram uma base de dados de 40,000 imagens
de betao intacto e fissurado, e registaram uma taxa de sucesso de classificagao de
97,95%. Li e Zhao [4] analisaram o desempenho de cinco modelos de deep learning
na detecao e localizacao de fissuras em estruturas de betao tendo concluido que
existe uma relacao direta entre a precisao do modelo e a qualidade e dimensao da
base de dados. No entanto, o0 aumento da dimensao da base de dados sem a neces-
saria variabilidade das carateristicas das imagens degradou o desempenho dos mo-
delos. Também a criteriosa definicao dos hiperparametros dos modelos demonstrou
ser decisiva para alcancar maiores taxas de sucesso.

Além da detecao de fissuras, também € possivel realizar a sua caraterizagao, nomea-
damente em termos da afericao do seu desenvolvimento e abertura, recorrendo a
técnicas de processamento heuristico de imagens [5]. Geralmente, estas caracteris-
ticas sao diretamente medidas na unidade do pixél e facilmente convertidas para o
sistema métrico conhecida a resolucao da imagem [6].

Mais recentemente, novos meios tecnologicos foram introduzidos nas inspegoes re-
motas, nomeadamente os sistemas UAS com sistemas de visao computacional [7, 8].
Estes sistemas acoplados demonstraram ser competitivos em estruturas localiza-
das em areas extensas e/ou de dificil acesso, permitindo uma reducao consideravel
dos custos e tempos de execugao, uma vez que requerem menos pessoal técnico.
No entanto, o desempenho das ferramentas de processamento de imagens digitais
depende muito das condigcoes de aquisi¢ao das imagens, tais como [9]: o0 angulo de
captura distorgao, as condigdes meteorologicas e a eventual presenca de poeiras nas
superficies.

Este artigo apresenta desenvolvimentos recentes sobre a digitalizagao da informa-
cdo de inspecdes remotas baseadas em técnicas de visdo computacional e UAS. E da
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Figura 1
Metodologia para
inspecao remota.
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especial atencao ao desenvolvimento e aplicacao de uma metodologia robusta ca-
paz de detetar e caracterizar fissuras em estruturas de betao armado.

2. Metodologia de inspecao remota com recurso a drones
elA

A metodologia proposta para a inspecao remota baseada em UAS compreende qua-
tro fases distintas, conforme indicado na Figura 1, nomeadamente: 1) reconheci-
mento da estrutura e preparagao do voo; 2) recolha de imagens utilizando UAS,
3) processamento das imagens com recurso a CNNs e/ou técnicas heuristicas, e 4) a
digitalizagao da informagao com integracao BIM.

A fase 1 de reconhecimento e preparagao envolve: /) a recolha de elementos do
projeto e a investigagao do histoérico de inspecao da estrutura-alvo /i) visita ao local
para avaliar as condigdes e possiveis fatores de risco (obstaculos ao voo, exposicao
ao vento, interferéncias eletromagnéticas, etc.), iii) obtencao de licengas de voo das
autoridades nacionais competentes iv) selecao do pessoal técnico e equipamento de
voo (UAS, camara, etc.), v) elaboracao de um plano de voo, incluindo a definicao de
zonas de aterragem/descolagem, o tempo de voo, a estratégia de recolha de imagens
e a proximidade do UAS ao alvo.

A fase 2, de recolha de imagens com UAS, envolve, numa primeira etapa, um levan-
tamento topografico de precisao de alguns pontos de controlo da estrutura, i.e, alvos
auxiliares e/ou pontos notaveis da estrutura. Esta etapa é essencial para a georrefe-
renciacao e calibragao das imagens recolhidas. Numa segunda etapa, as imagens sao
captadas com um UAS equipado com uma camara video. A recolha de imagens deve
ser feita com seguranca, o mais proximo possivel da estrutura, uma vez que distan-
cias mais curtas melhoram a resolugao da imagem.
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A fase 3 envolve a detecao e identificacao automatica de fissuras na superficie do
betdo, com base em CNNs ou técnicas heuristicas. As imagens georreferenciadas po-
dem ainda ser usadas para realizar uma reconstituicao geométrica 3D da estrutura
por aplicacao de técnicas de fotogrametria disponiveis no Pix4Dmapper®, ou para a
realizacao de ortofotos por aplicacao do Microsoft Image Composite Editor®.
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Por ultimo, a fase 4 consiste na integracao da imagem com as patologias identifica-
das no modelo BIM, e envolve duas fases: i) a incorporagao da mascara associada a
uma determinada patologia no modelo BIM desenvolvido na plataforma Autodesk
Revit, e ii) a quantificacao de indicadores de dano com base nas medicdes efetuadas
diretamente a partir das imagens. A imagem com as patologias marcadas € incluida
no modelo BIM atraveés do software Autodesk Navisworks.

3. ldentificacao automatica de fissuras com recurso a
CNNs

3.1. Aspetos gerais

No processo de criacao de uma CNN estavel e eficiente, dois passos essenciais de-
vem ser realizados: j) a constituicao de um dataset de imagens, ii) o treino e validagao
do modelo.

A qualidade do dataset é crucial no desenvolvimento de uma CNN e deve cobrir o
maior numero de cenarios reais possiveis. Por sua vez, o modelo de deep learning
utilizado baseou-se no conceito de transfer-learning, i.e., na adaptagao de um modelo
pré-treinado ao problema da identificacao de fissuras, neste caso o modelo AlexNet.
Os parametros de treino tém muita influéncia na eficiéncia do modelo, sobretudo
a definicao da percentagem do dataset reservada para validagao, da taxa de apren-
dizagem, do numero maximo de epochs e do tamanho do batch [3]. No processo
de validagao sao calculadas métricas que permitem avaliar a qualidade do modelo
treinado, nomeadamente a accuracy, precision, recall e F1 score [3]. Caso os valores das
métricas descrevam um modelo deficiente sera necessario retreinar o modelo apds
melhorar o dataset e/ou alterar os parametros de treino.

Na Figura 2 ilustra-se a metodologia de detecao e caraterizagao de fissuras em es-
truturas de betao. Nas secgoes seguintes serao detalhados os algoritmos inerentes
a metodologia.
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Figura 2
Metodologia de detecao
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Figura 3
Fluxograma de
desenvolvimento do
dataset de imagens.
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5.2. Base de dados de imagens

Na Figura 3 ilustra-se esquematicamente o processo de desenvolvimento do dataset
de imagens que pode ser dividido em trés etapas.
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Inicialmente, foi realizada uma pesquisa Web extensiva com o objetivo de recolher o
maior nimero de imagens de superficies de betao fissuradas e nao fissuradas. Sequi-
damente, foi aplicado um script desenvolvido em ambiente MATLAB® para subdividir
as imagens obtidas em 227x227 pixél considerando uma sobreposicao de 50% de
modo a consequir-se o melhor aproveitamento das imagens. Finalmente, é aplicada
uma técnica de data augmentation que consiste no aumento da base de dados recor-
rendo a transformagdes geométricas das imagens, nomeadamente, filtros de blur/
desfoque, alteragdes no brilho e contraste, rotacao e espelho, etc.

3.3. Treino e validacao

O treino da CNN foi executado em ambiente MATLAB®, mais especificamente através
-da Deep Learning Toolbox. Dos diversos modelos pré-treinados disponiveis nesta
Toolbox foi escolhido o AlexNet devido a sua flexibilidade e velocidade de treino.
O AlexNet esta configurado para classificar 1000 categorias, por isso foi necessario
alterar os ultimos layers da arquitetura do modelo de forma a torna-lo um classifi-
cador binario: superficie com fissura (positivo) e superficie sem fissura (negativo).
O dataset de imagens foi dividido de modo a que 80% das imagens foram usadas no
treino, enquanto os restantes 20% foram reservados para a validacao. O treino durou
cerca de 8 h num computador com processador Intel 17-10510U @ 1,80GHz, placa
grafica Nvidia GeForce MX250, motherboard Asus H110M-K, RAM HyperX Fury DDR4
8GB (2400MHz) e sistema operativo Windows 10 64-bit. Apos o treino, foi efetuada
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uma avaliacao do modelo com recurso ao calculo das métricas de validacao, sendo
que os valores da accuracy, precision, recall e F1-score foram iguais a 97.7%, 98.3%,
97.5% e 98.1%, respetivamente. A Figura 4 ilustra esquematicamente o processo de
treino e validacgao.
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3.4. Algoritmos de caraterizacao da espessura e
desenvolvimento

A caracterizagao da fissura consiste em analisar dois fatores: as espessuras em diver-
sos pontos e o desenvolvimento da fissura ao longo da superficie. Para tal, foram de-
senvolvidos dois algoritmos com base em métodos heuristicos de processamento de
imagem. Na base da caracterizagao esta a detecao da fissura realizada pelo modelo
CNN, e a sua robustez é fulcral na credibilidade dos resultados. Ao longo da detecao
sao guardados todos os ROIs (Regions Of Interest) classificados como positivos. Esses
mesmos ROIs positivos sao depois processados e caracterizados um a um tal e qual
esta detalhado na Figura 5. No final, é exportada a imagem com os valores calcula-
dos pelos algoritmos.
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Figura 4
Fluxograma de treino e
validagao.
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Figura 5

Algoritmo heuristico
de caraterizacao de
fissuras.
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4. Caso de estudo: edificio F do campus ISEP

4.1. Descricao do edificio

0 edificio F do Campus do ISEP tem uma area de implantacao de 2635 m? e uma
area utilizavel de 13432 m? distribuida por 5 pisos acima da cota soleira e um piso
enterrado. A fachada leste do edificio (Figura 6) apresenta fendilhagao evidente e
distribuida em praticamente toda a sua extensao, desde o piso térreo até ao ultimo
piso, por razoes possivelmente associadas a assentamentos das fundagoes. A parte
da parede estudada corresponde a zona em alvenaria de tijolo com acabamento em
reboco e pintura, por oposicao a uma zona revestida com painéis de pedra natural,
onde a fissuracao nao aparece tao evidente. Nestas circunstancias a utilizacao de
meios de inspecao remota € vantajosa uma vez que a fachada nao facilita a utiliza-
¢ao de meios mecanicos ou instalacao de andaimes.
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4.72. Equipamento
A Figura 7 ilustra as especificagdes técnicas do drone Matrice 600 Pro do fabricante

DJI, das camaras fotograficas e do laser 6tico que foram utilizados enquanto compo-
nentes do sistema de inspecao remota.

DJ1 Matrice 600 Fro

O \

N TR

O DJI Matrice 600 Pro é um hexacoptero com uma massa maxima recomendada de
decolagem de 15,5 kg, uma velocidade horizontal maxima de 65 km/h, uma altura
maxima de servico de 2500m acima do nivel do mar e uma autonomia estimada de
voo de aproximadamente 32 min (por conjunto de baterias). A camara instalada no
drone é do modelo DJI Zenmuse X5 estabilizada por um gimbal, possui um sensor
CMOS de 4/3" e uma resolucao de 16 MPx. O gimbal garante a estabilizagao da
imagem ao longo dos trés eixos. A visualizagao das imagens e o controlo remoto do
drone foram realizados através de um monitor tactil de alta resolugao, o DJI Crys-
tal Sky, com capacidade interna de armazenamento de imagens. Acoplado ao drone
existe um laser otico capaz de medir distancias de 0.3m a 12m, com uma taxa de
amostragem de 8 Hz, resolucao de 0.01m e sincronizado com o reldgio através de
uma ligacao Wifi ao telemovel. A estimativa da distancia entre o plano da camara e o
objeto é essencial para a avaliagao precisa de distancias em imagens e deste modo
aferir o desenvolvimento e a abertura de eventuais fissuras.
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Figura 6

Vista da fachada leste
do edificio F, objeto da
inspecao remota.

Figura 7

Descrigao dos principais
componentes do
sistema.
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Figura 8

Identificagao de

fissura com base nas
abordagens maual

e automatica: a)
marcacgao da fissura; b)
digitalizagao da fissura;
¢) algoritmo automatico
de identificacao.
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4.5. Resultados

A identificagao automatica das fissuras da fachada do edificio foi realizada com base
em imagens captadas em zonas acessiveis e em zonas nao-acessiveis da fachada.

A -Zonas acessiveis

As captacoes de imagens em zonas acessiveis da fachada, nomeadamente ao nivel
do piso térreo, tiverem como objetivo a validacao da metodologia de identificacao
automatica de fissuras. Em particular, foi realizada uma comparacao dos resultados
obtidos através das imagens recolhidas pelo UAS e os algoritmos dedicados de iden-
tificacao de fissuras com os resultados de uma afericao manual das dimensoes das
fissuras.Na Figura 8 apresenta-se a comparagao das dimensoes de uma fissura aferi-
da pelas abordagens manual (Figura 8a e 8b) e automatica (Figura 8c). A abordagem
manual envolveu o decalque das fissuras com recurso a papel vegetal e lapis (Figura
8a), a digitalizacao do decalque e a sua modelacao precisa no programa AutoCAD
(Figura 8b). Conforme se pode verificar as estimativas das dimensdes obtidas através
da abordagem manual (desenvolvimento e espessura média iguais a 379,6mm e
0,76mm respetivamente) e da abordagem automatica (desenvolvimento e espessura
média iguais a 376mm e 0,77mm respetivamente) sao muito similares. A consistén-
cia dos resultados obtidos permitiu validar em ambiente operacional a metodologia
de identificagao automatica de fissuras.

Desenvolvimenta =379 6mm

a) b) Q)
B - Zonas nao-acessiveis
A obtencao das imagens nas zonas nao-acessiveis foi direcionada para regioes espe-

cificas (ZF) onde se encontram as fissuras. Na Figura 9 encontram-se assinaladas duas
regioes da fachada (ZF1 e ZF2) onde sera aplicada a metodologia de identificagao
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automatica de fissuras. Neste estudo o UAS voou a uma distancia constante de 5 m
da fachada e considerando o plano da camara de video paralelo ao plano da fachada
de modo a serem obtidas ortofotos georreferenciadas [7].

Figura 9

Regiodes alvo (ZF1 e
ZF2) da identificagao
automatica de fissuras.

Na Figura 10 ilustra-se a aplicagao da metodologia de identificagao automatica das
fissuras presentes nas regioes ZF1 (Figura 10a) e ZF2 (Figura 10b).

Figura 10

Metodologia de
identificagao
automatica das fissuras
(fotografia - a esquerda;
algoritmo de detecao -
ao centro; resultado da
aplicacao do algoritmo
de identificagao - a
direita): a) ZF1; b) ZF2.

Na regiao ZF1 foi identificada uma fissura com um desenvolvimento igual a 1241mm
e uma abertura variavel entre os 1,83mm e 3,20mm. Por sua vez, na regiao ZF2
foi identificada uma fissura com um padrao aproximadamente circular com um de-
senvolvimento total igual a 8332mm e uma abertura variavel entre os 2,01mm e
8,73mm. Os valores obtidos demonstram que as fissuras nestas regioes, sobretudo
na regiao ZF2, ja se encontram num grau de desenvolvimento muito consideravel.
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6. Conclusoes

O presente artigo descreveu uma metodologia inteligente para a digitalizacao da
informacao de inspegdes remotas com incidéncia na identificagao de fissuras basea-
da em inteligéncia artificial. A metodologia proposta assenta numa rede neuronal
convolucional por regides (R-CNN), para a detecao das fissuras, complementada por
técnicas heuristicas de processamento de imagens, para a caraterizacao do desen-
volvimento e abertura das fissuras. A metodologia desenvolvida foi aplicada a iden-
tificacao das fissuras da fachada de um edificio escolar. Os resultados demonstraram
a sua eficiéncia e robustez na identificagao de fissuras com distintos desenvolvi-
mentos e aberturas de apenas 0,17mm. A validacao da metodologia automatica de
identificagao foi realizada com sucesso através da comparacao do seu desempenho
com uma abordagem manual baseada no decalque e medigao de fissuras em zonas
acessiveis da fachada.
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