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Resumo

Deteccao de Trincas a partir de imagens utilizando Aprendizado de Maquina

A deteccao de trincas representa um desafio comum no monitoramento de saude de
estruturas (SHM - de Structural Health Monitoring). Frequentemente conduzido
manualmente, esse processo € suscetivel a erros. A utilizagcao de imagens oferece
vantagens significativas, eliminando a necessidade de contato direto com a estrutura e
proporcionando uma cobertura mais abrangente. Além disso, as técnicas de
aprendizado de maquina tém demonstrado eficacia na classificagdo de imagens,
identificando a presenca ou auséncia de danos. O presente trabalho implementa uma
pipeline de aprendizado de maquina composta por pré-processamento, extracao de
caracteristicas utilizando Analise das Componentes Principais, criacdo dos modelos
Maquina de Vetor Suporte, Arvore de Decisdo e K-ésimo Vizinho Mais Préximo,
otimizacao de hiperparametros e analise dos resultados, na tarefa de classificagdo de
imagens de concreto com trincas e sem trincas. A melhor performance obtida neste
trabalho foi utilizando o modelo SVM obtendo uma acuracia de 98,18%, precisao de
98,70% recall de 97,60% e F1-Score de 98,15%.
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estruturas; Deteccgao de Trincas.



Abstract

Crack Detection from Images using Machine Learning

Crack detection poses a common challenge in structural health monitoring (SHM). Often
conducted manually, this process is prone to errors. The use of images offers significant
advantages by eliminating the need for direct contact with the structure and providing
more comprehensive coverage. Furthermore, machine learning techniques have
demonstrated effectiveness in image classification, identifying the presence or absence
of damage. This study implements a machine learning pipeline consisting of
preprocessing, feature extraction using Principal Component Analysis, model creation
for Support Vector Machine, Decision Tree, and K-nearest neighbors, hyperparameter
optimization, and results analysis in the task of classifying images of concrete with and
without cracks. The best performance achieved in this study was using the SVM model,
which exhibited an accuracy of 98.18%, precision of 98.70%, recall of 97.60%, and F1-
Score of 98.15%.
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1 INTRODUGAO

A deteccgao de trincas representa um desafio comum no monitoramento de saude
de estruturas (SHM - de Structural Health Monitoring), pois a sua presenca pode
comprometer a integridade, aumentar a suscetibilidade a falhas e diminuir a durabilidade
da estrutura, resultando em riscos significativos para sua utilizacdo (PHILIP et al, 2023).
A identificacdo dessas trincas €, em geral, realizada por meio de inspecao visual, em
que profissionais examinam minuciosamente a superficie da estrutura em busca dessas
falhas. No entanto, esse processo manual enfrenta desafios consideraveis,
especialmente ao distinguir trincas estruturais de elementos como texturas,
irregularidades, marcas e detalhes da propria estrutura. Além disso, a inspegéao visual
pode ser ineficiente e propensa a erros quando aplicada em grandes areas (ZOUBIR et
al, 2022).

O aprendizado de maquina é uma area da ciéncia da computagao que visa tornar
computadores capazes de aprender a partir de dados previamente selecionados por
meio da constru¢ao de modelos matematicos (GERON, 2019). Essa técnica, de grande
relevancia no contexto atual, busca explorar a capacidade dos sistemas computacionais
de analisar informacoes e identificar padrdes, a fim de tomar decisdes e realizar tarefas
complexas de forma auténoma.

A aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado em
problemas de classificagdo tem possibilitado o processamento de grandes volumes de
dados (CHANDRA; BEDI, 2021). Existem diversos algoritmos de aprendizado
supervisionado, entre eles podemos destacar a Maquina de Vetor Suporte (SVM — de
Support Vector Machine), Arvore de Decisdo (DTC — de Decision Tree Classifier) e K-
ésimo Vizinho Mais Préximo (KNN — de K-Nearest Neighboors). Esses algoritimos tém
sido utilizados em diversas tarefas, inclusive na classificagdo de imagens e em SHM
(GRYLLIAS; ANTONIADIS, 2012), (AMARNATH el al., 2013), (TANG et al., 2023).

Além disso, para lidar com a complexidade dos dados de imagens de trincas,
faz-se necessario a utilizacdo de técnicas de reducdo de dimensionalidade. Essa
abordagem consiste em transformar os dados em um espag¢o de menor dimensao,
preservando as informagdes mais relevantes e descartando aquelas de menor
importancia. A reducao de dimensionalidade permite simplificar a representagdo dos
dados tornando o conjunto mais compacto e eficiente e, ainda, mantendo o maximo de

variabilidade nos dados, facilitando o processo de classificagcao e analise (XIAO, 2010).
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Nesse contexto, técnicas de reducdo de dimensionalidade e aprendizado de
maquina supervisionado tém sido empregadas na classificacdo de imagens de trincas
(PHILIP et al., 2023), (ZOUBIR et al., 2022). Tendo como o objetivo automatizar o
processo de identificacdo e superar as limitacdes dos métodos tradicionais, os quais
nem sempre dependem exclusivamente de uma avaliagcdo quantitativa, tornando-se

assim suscetiveis a erros.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é realizar a redugdo da dimensionalidade de um
conjunto de dados de imagens de concreto utilizando a técnica de Andlise de
Componentes Principais (PCA — de Principal Component Analysis) e classificar os
dados de acordo com a presencga ou auséncia de trincas utilizando diferentes algoritmos
de aprendizado de maquina supervisionado, sao elas: SVM, DTC e KNN, a fim de

realizar uma analise comparativa destes modelos.

1.2 Objetivo Especifico

Neste trabalho, sera realizada primeiramente a constru¢do de um conjunto de
dados a partir das imagens originais. Este conjunto de dados sera utilizado na aplicagao
do PCA com intuito de reduzir a dimensionalidade dos dados, preservando as
informacdes relevantes para a classificacdo das trincas. Em seguida, os modelos de
aprendizado de maquina serao calibrados para o problema e treinados para se obter
um modelo capaz de distinguir as amostras com trincas das amostras sem trincas. Ao
final, busca-se obter um sistema capaz de identificar com precisdo a presenca de trincas
em um conjunto de dados, contribuindo para a detec¢gdo e manutengao preventiva de

estruturas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O monitoramento da saude de estruturas vem sendo aplicado a partir de
diferentes técnicas de inspecao que visam determinar o estado de uma estrutura. Essa
area de pesquisa pode ser considerada como multidisciplinar devido as diferentes
abordagens para a identificagdo de danos na estrutura em diversos materiais. Técnicas
utilizando sensores piezoelétricos e visdo computacional e imagens vem sendo
estudadas (YEUM; DYKE, 2015), (TANG et al., 2023).

Os sistemas de monitoramento de estruturas baseados em imagens apresentam
diversas vantagens, como: o fato de n&o ser necessario o contato com a estrutura,
distanciamento da estrutura e area de cobertura grande (YEUM; DYKE, 2015).
Trabalhos recentes vém aplicando essa técnica em diferentes analises.

Yeum e Dyke, propuseram um sistema de inspecédo baseado em imagens de
trincas capaz de analisar uma grande quantidade de imagens sem controle de angulo,
posicionamento e sem necessidade de calibragdo capaz de identificar trincas préximas
de parafusos em pontes, este sistema utilizou técnicas de deteccdo de objetos e
alcancou uma taxa de acerto de 98,7% (YEUM; DYKE, 2015). Ho et al introduziram um
sistema que utilizou um algoritmo que combinou técnicas de aprimoramento de imagens
e reducao de ruidos com PCA para identificar danos na superficie de cabos, os
resultados alcangaram uma taxa de acerto de 93,3% utilizando imagens produzidas
durante um experimento (HO et al., 2013).

Além disso, técnicas baseadas em dados também foram utilizadas, Yang et al
utilizaram um algoritimo de rede totalmente convolucional para classificar trincas em
estruturas de concreto e pavimentos de asfaltos a partir de imagens, o algoritmo foi
capaz de identificar a presencga de trincas, assim como estimar o comprimento e largura
das trincas, na identificagao de trincas a estratégia apresentou uma acuracia de 97,96%
(YANG et al., 2018). Kim et al fizeram uso de técnicas de extracéo de caracteristicas de
imagens, combinadas com algoritmos de SVM e redes neurais convolucionais a fim de
classificar, a partir de imagens, a presenga, ou nao, de trincas em superficies de
concreto, como resultado foi verificado que a estratégia utilizando redes neurais
convolucionais apresentou o melhor resultado, alcangando uma acuracia de 98% (KIM
et al., 2019).

Como evidenciado, técnicas baseadas em dados vém sendo utilizadas no
monitoramento da saude de estruturas, diferentes algoritmos de aprendizado podem ser

utilizados nesta tarefa.
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O algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado SVM tem sido
amplamente aplicado e estudado ao longo das ultimas décadas, apresentando
resultados promissores em uma variedade de dominios. Os primeiros trabalhos nesse
campo foram realizados por Vapnik em 1963, introduzindo a nocdo de Hiperplano de
margem maxima e um algoritmo de treinamento para calcular esse hiperplano (VAPNIK,
1963). Esses estudos pioneiros estabeleceram os principios fundamentais do SVM,
abrindo caminho para avangos posteriores.

Uma das principais extensdes do SVM ocorreu em 1995, quando Vapnik e
Cortes propuseram o conceito de "kernel trick", permitindo que o modelo lidasse com
dados nao lineares (CORTES; VAPNIK, 1995). Essa abordagem inovadora possibilitou
a aplicacdo do SVM em problemas de classificagcdo mais complexos e ampliou seu
alcance em diversas areas.

Ao longo dos ultimos anos, diversos trabalhos tém aplicado com sucesso
algoritmos de SVM mostrando sua eficiéncia em problemas de classificagdo em uma
variedade de dominios (CHANDRA; BEDI, 2021), (PHILLIPS, 1998).

No campo da engenharia, aplicagées desse algoritimo em classificagdo de sinais
sdo empregadas frequentemente. Gryllias e Antoniadis utilizaram uma classificagdo em
dois estagios utilizando SVM para, primeiramente, separar os sinais entre normais e
falhos e posteriormente classificar o tipo de falhas em rolamentos em um ambiente
industrial a partir dos sinais de vibragdo da maquina. Os resultados obtidos mostraram
otima capacidade de classificagdo chegando a 100% de taxa de sucesso, utilizando um
universo de 37 dados experimentais e obtidos em ambiente industrial (GRYLLIAS;
ANTONIADIS, 2012).

O algoritmo de aprendizado supervisionado SVM tem sido aplicado em trabalhos
relacionados a classificagao de imagens. P.Philips explorou com sucesso a aplicagao
de algoritmos baseados em SVM em um problema multiclasse de identificagao facial,
alcangando uma taxa de acerto de 78%. O trabalho mostrou que o valor encontrado
superou os resultados de estratégias ndo baseadas em aprendizado de maquina
(PHILLIPS, 1998). Priya et al propuseram um método que utilizou processamento de
imagens e PCA para extracdo de caracteristicas na tarefa de classificagdo de imagem
de plantas por meio do reconhecimento das folhas, foram utilizados modelos de SVM e
KNN para classificar as imagens, os resultados mostraram que o modelo SVM
performou melhor nesta tarefa de classificagdo com uma acuracia de 94,5% (PRIYA et
al., 2012).

A aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados no

monitoramento da saude de estruturas tem ajudado na identificacao de defeitos com
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mais preciséo. Jac Fredo et al, utilizaram diferentes caracteristicas extraidas a partir de
imagens de compdsitos com entalhes como inputs para o modelo SVM para classificar
o dano presente, resultando em uma acuracia de 96,6% (JAC FREDO et al., 2019).
Coelho et al desenvolveram uma metodologia para classificar a extensao de trincas em
diferentes categorias de tamanho em juntas de encaixe utilizando SVM a partir de sinais
de ondas guiadas (COELHO et al., 2008).

Da mesma forma, Liu et al. desenvolveram uma metodologia para deteccao e
classificagdo de trincas em superficies de tuneis a partir de imagens, combinando a
andlise de intensidade da trinca com SVM, classificando entre com trincas, sem trincas
e um tipo intermediario, os resultados obtidos alcangaram uma acuracia de 86,3% (LIU
et al, 2002).

Outro exemplo de algoritmo de aprendizado supervisionado € a arvore de
decisdo. Este algoritmo vem sendo aplicado em diversas tarefas, especialmente na
tarefa de classificagdo. Os trabalhos iniciais de Breiman et al em 1987 implementaram
uma estratégia recursiva de particionamento dos dados em busca da melhor divisao dos
dados na arvore de decisdo (BREIMAN et al., 1987). Quinlan em 1986 introduz um
algoritmo para selecionar os melhores atributos para dividir o conjunto de dados
utilizando o conceito de ganho de informagao (QUINLAN, 1986). Esses trabalhos iniciais
estabeleceram a base para desenvolvimentos e implementacdes futuras.

No campo da engenharia diversos trabalhos vém aplicando técnicas baseadas
em arvore de decisdo para a classificacdo de dados. Jimenez et al classificaram a
presenca de delaminagdes em pas de turbinas edlicas a partir de sinais de ondas
guiadas utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de maquina na classificagéo
dos dados. Foram considerados 6 cenarios de delaminacao, relacionados a extenséo
dos danos, foram utilizados diferentes modelos, redes neurais, KNN e arvore de
decisao, neste trabalho o modelo de arvore de decisido alcangou acima de 80% de taxa
de acerto (ARCOS JIMENEZ et al.,, 2018). Amarnath utilizou uma abordagem de
aprendizado de maquina para detectar a presenca de falhas em rolamentos, a analise
foi feita a partir de sinais de som e a classificagédo foi feita utilizando o algoritmo de
arvore de decisao, os resultados obtidos mostraram que este modelo resultou em uma
acuracia de 95% (AMARNATH et al., 2013).

Além disso, Firdaus utilizou diferentes algoritimos de aprendizado de maquina,
SVM, KNN e arvore de decisdo, em uma tarefa de classificacdo multiclasse relacionada
a segmentacao de regides utilizando imagens de alta resolugao obtidas por satélite,

neste trabalho os resultados mostraram que o algoritmo de arvore de decisao resultou
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em uma acuracia de 68,4%, sendo esta a menor em relagdo aos outros modelos
(FIRDAUS, 2018)

Além dos algoritmos citados, o algoritimo K-ésimo Vizinho Mais Préximo,
também vem sendo aplicado em trabalhos envolvendo aplicagdes de monitoramento da
saude de estruturas e engenharia. Os trabalhos iniciais envolvendo esse algoritmo
foram desenvolvidos inicialmente por Evelyn Fix e Joseph Hodges em 1951 (FIX;
HODGES, 1989), posteriormente diversos trabalhos utilizaram esse algoritimo na tarefa
de classificacgao.

Tang utilizou o algoritimo KNN combinado com estratégias de extragdo de
caracteristicas para detectar a presenca de danos iniciais em pas de turbinas edlicas a
partir de sinais de ruido de operagao das turbinas. Os resultados mostraram boa
capacidade de classificacdo do modelo KNN, alcangando uma acuracia de 98,9%
(TANG et al., 2023). Glowacz utilizou o algoritmo KNN em um sistema de monitoramento
de falhas iniciais em motores DC utilizando sinais acusticos, a estratégia resultou em
uma taxa de acerto acima de 80% (GLOWACZ, 2015).

Além disso, a utilizacdo da analise de componentes principais como método para
a extragao de caracteristica de imagens também é amplamente utilizada em problemas
de classificacdo. Ao reduzir a dimensionalidade dos dados, o PCA facilita a identificacao
de padrdes e a separagao de regides com caracteristicas distintas. Um estudo seminal
realizado por Turk e Pentland em 1991 introduziu o conceito de "eigenfaces" como uma
aplicagao pratica do PCA na area de reconhecimento facial (TURK; PENTLAND, 1991).
Os autores demonstraram que é possivel representar imagens de faces como
combinacbes lineares de componentes principais, permitindo a identificagdo e
reconstrucdo de rostos com base nesses componentes, abordagem que abriu caminho
para que outros sistemas de reconhecimento facial fossem desenvolvidos.

Diversos trabalhos no campo da engenharia tém incluido o PCA em pipelines de
aprendizado de maquina supervisionado. Jiménez, empregou PCA como uma das
técnicas de extracido de caracteristicas em uma pipeline de aprendizado de maquina
que tinha como objetivo detectar a presenga de lama e classificar em 5 diferentes niveis
em pas de turbinas edlicas a partir de sinais de ondas guiadas. Utilizando o modelo KNN
combinado com PCA resultou nos melhores resultados, atingindo uma acuracia de
100% (JIMENEZ, 2019).

No trabalho de Viana, PCA foi utilizado em uma pipeline de aprendizado de
maquina como técnica de extragdo de caracteristicas e redugido de dimensionalidade,
em conjunto com o modelo KNN para classificar imagens de méaos (VIANA, 2020). Ho e

Kim utilizaram PCA no processamento de imagens em uma estratégia que aplicou
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aprendizado de maquina na classificacdo danos na superficie de cabos (HO et al.,
2013). Priya et al, utilizaram PCA para reduzir a dimensionalidade das caracteristicas
obtidas a partir das imagens de plantas a serem utilizadas em um algoritmo de
aprendizado supervisionado, com a finalidade de balancear a complexidade
computacional e acuracia da metodologia (PRIYA et al., 2012).

Estes exemplos destacam de maneira significativa a relevancia e o vasto
potencial dos algoritmos de aprendizado supervisionado na execucdo de tarefas
complexas. Os estudos previamente mencionados ndo apenas exemplificam a notavel
capacidade desses algoritmos, mas também evidenciam a amplitude de suas
aplicagbes no contexto da engenharia. Adicionalmente, os estudos que empregaram o
PCA evidenciam sua eficiéncia como técnica de reducdo de dimensionalidade em
problemas diversos, especialmente aqueles relacionados ao processamento de

imagens.
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3 DESCRIGAO DO ESTUDO DE CASO

Como visto, a avaliagdo da condigao de componentes estruturais € essencial, ja
que estes estao sujeitos a defeitos e falhas. Porém, identificar defeitos em estruturas,
pode ser uma tarefa complexa se considerarmos que estruturas podem possuir grandes
formatos, dificil acesso e outros fatores que podem dificultar uma inspe¢ao manual
(PHILIP et al., 2023), (ZOUBIR et al., 2022).

Dessa forma, o presente trabalho utiliza os dados disponibilizados por Ozgenel
(OZGENEL; SORGUC, 2018). Este conjunto de dados é composto por 40.000 imagens
de superficies de concreto, das quais 20.000 apresentam trincas e o restante sao
imagens de superficies livres de trinca, as imagens possuem dimensao de 227 x 227
pixels. Na Figura 1 pode ser visto exemplos de imagens sem trincas ja na Figura 2 ha
exemplos de imagens com trincas. Este conjunto de dados foi gerado a partir de 458
imagens de alta resolugéo utilizando o método proposto por Zhang (ZHANG et al.,

2016), nenhuma estratégia de aumento de dados como, rotagdo ou espelhamento foi

aplicada.
A (C)
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Figura 1 — () (B) (C) Exemplo de imagens rotuladas como sem trincas (OZGENEL; SORGUC, 2018).

D E F

Figura 2 - (D) (E) (F) Exemplo de imagens rotuladas como com trincas (OZGENEL; SORGUC,2018).



4 METODOLOGIA

Neste trabalho sera utilizado um pipeline de aprendizado de maquina visando
abordar o problema previamente exposto. Este pipeline foi dividido em: Pré-
processamento, extragcdo de caracteristicas, criacdo de modelos e calibracdo de

hiperparametros, validagao dos modelos e avaliagdo dos resultados. A fim de se atingir

0 objetivo de ter um modelo capaz de distinguir as amostras com trincas das amostras

sem trincas com boa precisdo. Na Figura 3 temos uma representacdo do fluxo de

processamento dos dados a partir das imagens originais até chegar aos resultados da

classificacao.

Leitura dos dados
no padrdo RGB

Imagens
originais

Resultados <+— Avaliagdo dos modelos |[¢—

Pré-processamento

Converséo para

) —| Construgaodo
escala de cinza

dataset

— Redimensionamento

Extragédo de

Pl -
caracteristicas Novo dataset

— T~

Treino Teste

Criagédo dos Modelos
(SVM, DTC, KNN)

|

Otimizagéo de
hiperparametros

Modelos comos
melhores
hiperparametros

______________

Figura 3 - Representagéo do fluxo de processamento dos dados implementado

4.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento serao feitos tratamentos nas imagens

disponibilizadas para que a utilizagdo seja mais eficiente computacionalmente, como

conversao para escala de cinza e normalizagéo, conforme pode ser visto na Figura 3

esta etapa é composta por 4 processos.
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A representacdo de uma imagem sera feita, inicialmente, como uma matriz de
tamanho M x N pixels dentro do padrdo RGB. Neste padrdo, ha uma matriz X (M X N)
com a intensidade, dada em uma escala de 0 a 255, para as cores vermelho, verde e
azul, respectivamente. Sendo assim, para cada pixel em uma determinada posicéo,
existem 3 valores de intensidade de cor a serem considerados.

Para facilitar a manipulagdo, podemos converter a imagem em cor para uma
versdo em escala de cinza, por meio de uma média simples, dessa forma o valor de

intensidade média de cor V(m,n) em uma determinada posi¢ao € dado por:

V(im,n) = w (1)
onde, I é o valor da intensidade de cada de cor do padrao RGB para uma dada posi¢cao
descrita por (n, m). Desse modo, teremos uma unica matriz de tamanho (M x N) para
representar a imagem, em que cada elemento, representa a intensidade média das
cores que compunham cada pixel em uma escala de 0 a 255.

Considerando o tamanho original das imagens disponibilizadas de 227 x 227
pixels, teremos uma matriz com 51.529 elementos. A fim de se obter uma verséo
reduzida, representativa da imagem original, foi aplicado um processo de
redimensionamento, utilizando a técnica de interpolacdo de Lanczos, este método faz
uma interpolagdo multivariada, utilizando o produto da fungdo seno cardinal (sinc)
normalizada e uma constante a, chamada de janela de Lanczos. Desta forma, € gerado
uma janela de convolugédo K(i,j) tal que (TURKOWSKI, 1990), (BURGER; BURGE,
2009):

k(i j) = POP(),

Uu
P(w) = sinc(u) - sinc (—) —a<u<a )
0 caso contrario (2)

onde, i e j sdo as cordenadas dos pixels a serem interpolados e a é janela de Lanczos
e P(u) representa a implementagao para uma coordenada u.

Ainda na etapa de processamento, foi possivel, também, representar a matriz da
imagem com um vetor x”n-dimensional, onde n = m.n, representando a matriz X
concatenada. Dessa forma, a imagem pode ser descrita como um vetor no espago R™.
Entdo, um espacgo de Zx € um espaco multidimensional que contém todas as imagens
do conjunto de dados (KITANI; 2006).
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Desse modo, foi possivel construir um dataset em forma de matriz, em que cada
linha representa uma imagem de forma planificada, este dataset sera utilizado para as

etapas seguintes.

4.2 Extragao de Caracteristicas

Nesta etapa, a extragdo de caracteristicas sera feita utilizando a Analise das
Componentes Principais com a finalidade de reduzir a dimensionalidade dos dados
mantendo o maximo de variabilidade. Entdo, teremos um conjunto de dados reduzido
representativo dos dados originais de forma a tornar o treinamento dos modelos mais
eficientes.

Considerando a matriz obtida no procedimento anterior para a elaboracao do
PCA teremos, P objetos e X variaveis que representam os dados de intensidade de cor

em cada posi¢ao da imagem. Uma representacao dessa organizacéo pode ser vista na

Figura 4.
X Variaveis
I
I
X1 X2 X3 Xi
— Imagem 1 L]
Imagem 2 Emm
2]
o
3
= —
o
o Imagem 3 Enm
L] L] u u
| ] n u EER ]
L] L] u u
'— Imagem P amm

Figura 4 - Organizagéo do conjunto de dados apds o pré-procéssamento a serem utilizados no PCA.

As componentes principais sdo definidas como combinagéo linear das variaveis
onde cada eixo esta na direcdo de uma determinada variancia dos dados, ou seja, as
componentes principais s&o os eixos de um sistema de coordenadas obtidos através da
rotacao especifica onde os eixos estdo na diregéo de variancia maxima (KITANI; 2006).

Devido ao tamanho do dataset a abordagem tradicional do PCA torna-se custosa
computacionalmente, ja que é necessario armazenar todos os dados na memoria para

a execugao do método. Diante disso, foi utilizada uma metodologia de PCA incremental
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(LIPPI; CECCARELLI, 2019), (ARTAC et al., 2002), que processa determinado numero
de linhas por vez. Por fim, o conjunto de dados original sera representado por um

conjunto de dados reduzido.
4.3 Maquina de Vetor Suporte

Nesta etapa é definido o modelo SVM a ser utilizado no problema de
classificagdo binaria. O modelo SVM é uma técnica de aprendizado de maquina
supervisionado que busca encontrar um hiperplano que melhor separa as duas classes
em um dataset. Dentro deste problema, o modelo pretende maximizar a margem entre
as classes enquanto minimiza a normal do vetor peso (VAPNIK, 1963).

Considere um conjunto de dados de treinamento com m amostras, cada uma
pertencendo a uma das duas classes, representadas como (x;,y;), onde x; é o vetor
caracteristicas da i-ésima amostra e y; é o rétulo da classe correspondente
(; € {(-1,1)).

O objetivo do SVM é encontrar um hiperplano representado pela Equacéao (3)
(DU; HE; SUN, 2016):

w-x+b=0 (3)

onde, w € o vetor de pesos e b € o termo de viés.

A fungéo de decisdo para uma entrada x € dada pela Equacgao (4):

fX)=w-x+b (4)

Entao, o problema de otimizagdo do modelo SVM envolve encontrar W e B que

maximizem a margem entre as duas classes, a margem M é definida na Equagéo (5):

_ 2
M= (5)

A otimizagéao esta sujeita a restricao de que y;(w-x; +b) > 1 paratodoi=1,
..., m[36].

Sendo assim, o problema de otimizagédo pode ser formulado como (NOVA
FRANCO, 2019):

1
minimizar E|w|2 sujeitoa y;(w-x;+b) =1 paratodosi=1,..,m (6)
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Este é um problema de otimizacdo quadratica, e varios métodos, como o
algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMO), podem ser usados para encontrar os
valores étimos de W e B.

Além do caso linear discutido acima, pode-se estender a capacidade do
classificador SVM utilizando as fungbes de Kernel. Essas fungbes permitem que o SVM
lide com dados que nao sao linearmente separaveis no espaco original. O chamado
Kernel Trick, substitui o produto escalar w - x por K(x;,x), em que K é a fungao de
Kernel. Existem diferentes fungcbes de Kernel, alguns exemplos sdo (LORENA,;
CARVALHO, 2003):

e Linear:
K(x;,x) =x; - x (7)
e Polinomial
K(x,x) = (x;-x+c)4 (8)
e Funcao de Base Radial:
|x; — x|?
K(x;,x) = exp TToe7 9)

onde ¢, d, o sdo parametros que influenciam o comportamento do kernel.
O uso de fungbes de kernel amplia a capacidade do SVM para lidar com relagdes
nao lineares nos dados, permitindo a classificagdo de conjuntos de dados mais

complexos.

4.4 Arvore de Decisao

O modelo DTC é baseado em um modelo de arvore de decisdao, um modelo
hierarquico, nao paramétrico, para aprendizado supervisionado. O modelo se baseia em
uma estrutura de arvore hierarquica composta por um né raiz, ramos, nés internos e nds
folhas.

Considerando o problema de classificagdo binaria onde a variavel alvo é
(Y €{0,1}). O objetivo é aprender uma arvore T que mapeia o vetor caracteristicas x
para um rotulo de classe previsto ¥,. Para isso, a arvore é construida recursivamente
particionando o espaco de caracteristicas.

Seja:

Ec = {X1,X,, ..., X,,} 0 espaco de caracteristicas, e x;0 vetor de caracteristicas
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D = (x1,v1), (x2,¥2), .., (X, Vi) O conjunto de dados, onde x; € o vetor de

caracteristicas e y; € o rétulo correspondente.

A Arvore de Decis&o é construida recursivamente selecionando caracteristicas
e limiares para dividir o conjunto de dados em cada né. As decisdes de divisdo sao
determinadas otimizando um critério, como Ganho de Informacdo, GA(D, A), ou
Impureza de Gini, IG(D, A) .

Estes critérios sao definidos como (BREWKA, 1996):

cam.w=E)- ) ew,) (10)

v € valores(A)

Onde, D € o conjunto de dados, A é uma caracteristica candidata para dividir, D,, € 0
subconjunto de D para o qual a caracteristica A tem valor v, e E(D) é a entropia do
conjunto de dados, definida por (SOMVANSHI et al., 2016):

ED)== ) P@)log,(P) )

c € classes

onde, P(c) é a proporc¢ao de instancias na classe ¢ no conjunto de dados.
A impureza de Gini é definida por (SOMVANSHI et al., 2016):

D
IGD,A)=1— 2' //D"// (12)

vevalores(A)

Similar ao Ganho de Informagéo, D, representa o subconjunto de D para o qual
a caracteristica A tem valor v.

Sendo assim, a arvore pode ser representada como um conjunto de regras (DU
et al., 2016).

4.5 K-ésimo Vizinho Mais Proximo

O modelo KNN é um modelo ndo paramétrico de aprendizado supervisionado. O
modelo se baseia na ideia de que caracteristicas similares tendem a ter rotulos
similares, uma representacgao simplificada de um modelo KNN pode ser visto na Figura
7. No processo de treinamento, o modelo armazena todo o conjunto de dados de treino
como referéncia e ao realizar classificagbes o modelo calcula a distancia entre o input e
todos os exemplos dos dados de treino, usando alguma forma de medida de distancia
(FIX; HODGES, 1989).
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Seja D o conjunto de dados, onde cada ponto é representado por (x;,y;) €
y;pertencente ao conjunto {1,-1}.

A distancia entre dois pontos x;e x; é definida como Dist(x;, x;).

Para realizar a classificagado a partir de um x;..,0 modelo procede da seguinte
forma:

Calculo das distancias entre x;.s;e © cada ponto x;no conjuto de dados de
treinamento usando a métrica de distancia escolhida, como por exemplo a distancia
euclidiana, definida por (BREWKA, 1996):

c

. 2
Distgygiidiana (Xtest: Xi) = Z(xtest,j - xi,j) (13)

Jj=1

onde, ¢ é o numero de caracteristicas em cada ponto do conjunto de dados.

O passo seguinte consiste em ordenar as distancias calculadas em ordem
crescente e retorna os indices ¢ que representam as menores distancias. Dessa forma,
N, € o conjunto de indices que possui 0s ¢ indices de menor distancia:

Pode-se, ainda, atribuir pesos para os vizinhos com base em suas distancias.
Vizinhos mais préximos podem ter uma influéncia maior. Uma funcéo peso w(Dist)
atribui um peso a cada vizinho baseado em sua distancia do ponto de teste. Uma fungao

de peso usual é funcao de ponderacgao inversa da distancia, dada por:

1
w(Dist) =E (14)

Dessa forma, a classe maijoritaria € definida por uma soma ponderada dos
rotulos da classe (BREWKA, 1996):

371 = sinal z W(DiStEuclidiana(xtest,xi)) Vi (15)

IENg
Por fim, 0 modelo é parametrizado por K, o numero de vizinhos a ser considerado

e a funcao peso a ser utilizada.

4.6 Otimizacao de Hiperparametros

Essa fase do processamento visa aprimorar o desempenho dos modelos
apresentados nos dados do problema. Para se obter resultados eficientes na utilizagao
de modelos de aprendizado de maquina é necessario ajustar os hiperparametros de

cada modelo. Hiperparametros sao variaveis de configuragdo dos modelos que
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dependem do conjunto de dados em que serdo utilizados. Dessa forma, € necessario
realizar um procedimento com o objetivo de se obter a melhor conjunto de
hiperparametros para cada modelo.

A otimizagao dos hiperparametros de cada modelo ¢é realizada por meio de um
procedimento conhecido como Busca em Grade (Grid Search). Essa abordagem
envolve a exploragcdo sistematica de todas as combinacbes de hiperpardmetros
fornecidas em uma grade predefinida, identificando a configuragcdo mais eficaz para
cada modelo (BELETE; HUCHAIAH, 2022).

Adicionalmente, em conjunto com a Busca em Grade, a avaliagdo do
desempenho dos modelos incorpora uma estratégia de validagdo cruzada com K
particoes (folds), neste caso, K = 5. Cada combinacado de hiperparametros de cada
modelo sera treinada utilizando K-1 particbes e a particao restante sera utilizada para a
avaliagao (SANTOS, 2022). Uma representagcido esquematica desse processo pode ser

vista na Figura 5.

Conjunto de Dados

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Etapal Treino Treino Treino Treino
Etapa 2 Treino Treino Treino Treino
Etapa 3 Treino Treino Treino Treino
Etapa 4 Treino Treino Treino
Etapa 5 Treino Treino Treino Treino

Figura 5 - Representacéo das etapas do processo iterativo de validagdo cruzada com 5 partigdes.

Dessa forma, o processo de otimizacao de hiperparametros ocorre seguindo as

etapas abaixo:

1- Definicao da grade de hiperparametros a ser utilizada para cada modelo;
2- Divisao do conjunto de dados em K = 5 partigbes para a validagao cruzada;
3- Treinar e avaliar a performance de cada modelo para cada combinagéo de

hiperparametros utilizando a estratégia de validagao cruzada.
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4- Calcular a média das métricas de avaliagao de cada de cada particdo para
cada combinacao de hiperparametros. Selecionar a combinagao que gerou

o melhor resultado.

4.7 Avaliagcao dos resultados

A partir das predi¢des fornecidas pelos modelos, foram determinadas métricas
de avaliagao dos resultados de forma a avaliar a performance de cada modelo.

A matriz de confusdo é uma forma de avaliar as predicbes de um determinado
modelo. Nesta matriz as linhas representam as classes verdadeiras do rétulo que esta
tentando prever, e as colunas representam a classe predita pelo classificador. Uma
representacao de matriz de confuséo para classificagdo binaria pode ser vista na Figura
6.

Valor Predito
Sim Nao
i Verdadeiro Positivo Falso Negativo
im
(TP) (FN)
Real — - -
N Falso Positivo Verdadeiro Negativo
ao
(FP) (TN)

Figura 6 - Exemplo de matriz de confuséo.

Utilizando a matriz de confusao é possivel classificar os dados em:

e Verdadeiros Positivos (TP — de True Positive): Casos em que o modelo previu
corretamente a classe positiva.

o Falsos Positivos (FP — de False Positive): Casos em que o modelo previu
incorretamente a classe positiva

e Verdadeiros Negativos (TN — de True Negative): Casos em que o modelo previu
corretamente a classe negativa.

e Falsos Negativos (FN — de False Negative): Casos em que o modelo previu

incorretamente a classe negativa

A partir dessas classificagdes € possivel definir outras métricas quantitativas da

performance de um modelo. Sao elas:
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Acc =% (16)

P= Toep (a7

R= e (18)

F1— score = 2 x LrecsioxRecall (19)

Precisdo+Recall

onde, ACC ¢ a acuracia do modelo, P ¢é a precisdo do modelo, R é o recall.

Sendo assim, a avaliagao dos resultados gerais sera feita por meio do calculo da
Precisdo, que determina a proporcdo das amostras detectadas corretamente pelo
modelo, Acuracia, que avalia a proporc¢ao de previsdes positivas corretas em relagéo a
todas as previsdes positivas feitas pelo modelo, Recall, que mede a proporcao de
previsoes positivas corretas em relacido a todos os casos positivos presentes nos dados

e, por fim, o F1-Score, uma média harménica entre Precisdo e Recall.
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5 RESULTADOS

Apo6s implementar a metodologia descrita acima foi possivel analisar e avaliar o
desempenho dos modelos utilizados. Os resultados obtidos em cada etapa da

metodologia serdo analisados abaixo.

5.1 Pré-processamento

Inicialmente na etapa de pré-processamento foram avaliados os resultados
obtidos na etapa de pré-processamento, considerando o tamanho original das imagens
originais disponibilizadas de 227 x 227 pixels. Apds a realizacédo do pré-processamento
as imagens foram convertidas para escala de cinza e redimensionadas para um
tamanho de 150 x 150 pixels, uma reducao de 56,34% no tamanho da imagem. A Figura
7 mostra o resultado obtido nesta etapa, por meio de dois exemplos, uma imagem com
e outra sem trincas. Ainda nesta etapa, todas as imagens foram agrupadas formando
um dataset de dimensao 40.000 x 22.500.

T e

Figura 7 - Exemplos de resultados obtidos no pré-processamento.
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5.2 Extragcao de Caracteristicas

Seguindo para a etapa de extragdo de caracteristicas, foi utilizada uma
metodologia de PCA incremental, processando 2.000 linhas por vez. Entao, foi possivel
reduzir a dimensionalidade do problema de 22.500 caracteristicas para 300, mantendo
a variancia acumulada explicada pelos componentes principais maior que 90%.

Sendo assim, o conjunto de dados original sera representado por um conjunto
de dados reduzido de dimensao 40.000 x 300, este valor representa uma reducgao de
dimensionalidade do problema de 98,67%.

Analisando o resultado obtido nas duas etapas iniciais, pré-processamento e
reducédo de dimensionalidade, foi possivel reduzir a quantidade de dados, diretamente
relacionada ao uso de memoria, em 99,42%. Isto permitiu que as préximas etapas do
desenvolvimento fossem realizadas de forma mais eficiente.

Para observar os efeitos do PCA nos dados, pode-se realizar a transformacgao
inversa, onde parte-se de uma imagem reduzida e utilizando as componentes principais
obtidas pelo PCA pode-se transformar a imagem de volta ao espago original, e dessa
forma, obter uma representacdo grafica da perda de informagao ocorrida, conforme

mostra a Figura 8.

\ ,

Figura 8 - Exemplos de resultado obtido na etapa de extracéo de caracteristicas.

5.3 Criacao dos Modelos e Calibragao dos Hiperparametros

Nesta etapa, foram criados os modelos de aprendizado de maquina SVM, DTC
e KNN. Apés a criacdo estes modelos tiveram seus hiperpardmetros otimizados,

contudo, devido ao grande numero de amostras no conjunto de dados e ao
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procedimento de validagdo cruzada aplicado na busca de grade, foi realizado a busca
dos melhores hiperparametros em uma amostra reduzida do conjunto de dados devido
a restricdes computacionais. De forma a avaliar o tempo de processamento e o ganho
na acuracia do modelo foi utilizado uma estratégia com 4 subconjuntos de dados de
treino. Os dados de treino sdo compostos por 32.000 imagens, os subconjuntos
utilizados contém: 320 amostras (1%), 640 amostras (2%), 1.600 amostras (5%) e, por
fim, 3.200 amostras (10%). A grade de hiperparametros utilizada para cada modelo pode
ser vista na Tabela 1. Além disso, o tempo de processamento para cada subconjunto e
a acuracia média obtida pelo modelo foram avaliadas e escolhida a combinacédo de
hiperparametros que resultou na melhor acuracia média, os resultados dessa etapa

podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 1 - Grade de hiperparametros testados.

Modelo Hiperparametros Min Max Incremento Escala
Parametro C 0,1 1000 10 Log
SVM Parametro gamrTla do I|<|ernel: Scale i i i i
ou "Auto

Kernel: RBF ou Linear - - - R

Critério de divisdo: Entropia ou Gini

DTC
Mdxima profundidade 2 16 2 Linear
N-vizinhos 5 11 2 Linear
KNN Funcdo Peso: inverso da distancia ou ) ) i i
uniforme
Tabela 2 - Resultados obtidos no processo de otimizagao de hiperparametros.
Modelo N° de amostras Tempo [s] Acuracia
320 0,57 95,62%
640 1,59 95,93%
SVM
1.600 14,04 96,32%
3.200 32,65 97,13%
320 1,28 85,93%
640 2,93 90,319
DTC ’ 31%
1.600 8,05 89,43%
3.200 15,29 91,25%
320 0,74 59,69%
640 1,18 66,09%
KNN
1.600 3,02 69,56%

3.200 3,90 75,03%
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Tabela 3 - Melhores hiperpardmetros obtidos para cada modelo.

Modelo Melhores Hiperparametros
Parametro C: 10
SVM Parametro gamma do Kernel: 10
Kernel: RBF
DTC Critério de divisdo: Entropia
Maxima profundidade: 16
KNN N-vizinhos: 5

Fungao Peso: inverso da distancia

Observando a Tabela 2 vemos que ha um grande acréscimo de tempo de
processamento relacionado ao aumento do numero de amostras em todos os modelos.
No modelo de classificagdo SVM pode-se observar uma tendéncia de melhora marginal
da acuracia com o aumento do numero de amostras, visto que, para todos os
subconjuntos 0 modelo resultou em uma acuracia maior que 95% e da menor amostra
para a maior, foi obtido apenas uma melhora de 1,50% na acuracia. Para este modelo,
a busca retornou o mesmo conjunto de hiperparametros independentemente do nimero
de amostras. Para o modelo DTC, observa-se uma melhora gradativa da acuracia do
modelo com 0 aumento do numero de amostras, comparando a menor amostra com a
maior vemos um acréscimo de 5,32% na acuracia, chegando a um valor maximo de
91,25%. Neste processo o conjunto de melhores hiperparametros sofreu variagées com
os diferentes subconjuntos, sendo assim, foi escolhido a combinagédo que produziu a
melhor acuracia. Ja para o modelo KNN, assim como no modelo DTC, observa-se uma
melhora gradativa da acuracia do modelo com o aumento do numero de amostras,
resultando em um acréscimo de 15,34% na acuracia, contudo, o melhor conjunto de
hiperparametros se manteve igual para todos os subconjuntos testados. O valor maximo
da acuracia que o modelo resultou utilizando o subconjunto de 3.200 imagens foi de
75,03%, valor consideravelmente mais baixos que os encontrados para os modelos
SVM e DTC.

Dessa forma, forma foi escolhido os melhores conjuntos de hiperparametros para

serem utilizados nas etapas seguintes, os conjuntos podem ser vistos na Tabela 3.

5.4 Validagao dos Modelos

Para a realizagdo da validagdo dos modelos foi utilizado o melhor conjunto de

hiperparametros obtidos para cada modelo. Os modelos tiveram sua acuracia avaliada
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fazendo uso de uma estratégia de validagcado cruzada K-Fold com 10 Folds aplicada
apenas nos dados de treino. Sendo assim, os modelos foram treinados e testados 10
vezes, para a realizar a avaliagdo da acuracia. Na Figura 9 podem ser encontrados os
resultados obtidos para cada modelo representados em forma de diagrama de caixa e
na Tabela 4 encontram-se os valores para a acuracia média, desvio padrao e intervalo
de resultados de cada modelo utilizando os melhores hiperparametros, obtidos na etapa

anterior.

0.98 _

0.96

i

Acuracia

0.92 1

0.90 4 %

T T T
SVM DTC KNN
Modelo

Figura 9 - Diagrama de Caixa com os resultados obtidos para a acuracia de cada modelo.

Tabela 4 - Resultados obtidos na avaliagdo da acuracia dos modelos.

Modelo Acuracia Média Desvio Padrao Range
SVM 98,05% 0,20% 0,69%
DTC 94,54% 0,29% 1,03%
KNN 90,03% 0,59% 2,22%

A analise da Figura 9 e da Tabela 4 evidencia que o modelo SVM exibiu uma
acuracia meédia superior, atingindo 98,05%, em contraste com o modelo DTC, que
alcangou uma acuracia média de 94,54% e o modelo KNN que apresentou uma acuracia
média de 90,03%. Ao avaliar a dispersao dos dados, nota-se que o modelo SVM
apresenta um desvio padrao de 0,20%, com todos os resultados contidos em uma faixa
de 0,69%. Em comparagao, o modelo DTC exibe um desvio padrao de 0,29%, com os
dados compreendidos em uma faixa de 1,03%, revelando uma dispersao ligeiramente
mais ampla nos resultados. J&4 o modelo KNN apresentou uma dispersao mais elevada
que os demais, apresentando um desvio padrao de 0,59% e uma de faixa de resultados
ainda maior que o DTC de 2,22%.
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Em termos gerais, os resultados indicam uma boa capacidade de classificagao
para os modelos. Entretanto, destaca-se que o modelo SVM demonstrou um
desempenho superior.

5.5 Avaliacao dos Resultados

Avaliando os resultados obtidos das classificacdes feitas por cada modelo apds
terem sido definidos os melhores hiperparametros foi utilizado todo o conjunto de dados
de treino para a realizagado do treinamento dos modelos e avaliacdo de cada modelo no
conjunto de testes, foi possivel obter as métricas gerais do problema de classificagao,
assim como, a matriz de confusdo. Os modelos foram treinados utilizando 80% (32.000

imagens) do conjunto de dados para treino e 20% (8.000 imagens) do conjunto de dados
para teste.

Tabela 5 - Resultados da classificagao utilizado o conjunto de testes.

Métrica SVM DTC KNN
Preciséo 98,70% 95,20% 99,96%
Acuracia 98,18% 94,74% 90,90%

Recall 97,60% 94,12% 81,64%
F1-Score 98,15% 94,65% 89,88%

Real
Real

TP
3727

48.31% 46.59%

Predito Predito

(C)

Real

0 1
Predito

Figura 10 - Matriz de confusdo do modelo SVM (A), do modelo DTC (B) e do modelo KNN (C).
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Conforme apresentado na Tabela 5, o modelo SVM apresentou uma precisao de
98,69%, o que significa que o modelo classificou corretamente 98,69% das amostras. A
acuracia, resultou em 98,18%. Ja o Recall indicou que o modelo identificou corretamente
97,60% dos casos positivos. Por fim, o F71-Score de 98,15% indica um bom equilibrio
entre precisdo e Recall. O modelo DTC, apresentou uma precisao de 95,20%, acuracia
de 94,74%, Recall de 94,12% e, por fim, F1-Score de 94,65%. Ja o modelo KNN resultou
em uma precisao de 99,96%, e acuracia de 90,90%, isto quer dizer que o modelo
consegue distinguir bem imagens sem trincas, contudo, o modelo apresenta uma
discrepancia nos valores da precisao e acuracia, indicando que o modelo ndo consegue
identificar algumas imagens com trincas, penalizando a acuracia. Isto, também pode ser
observado nos resultados do Recall de 81,64% e F1-Score de 89,88%.

Analisando as matrizes de confusido obtidas para cada modelo na Figura 10,
pode-se observar que o modelo SVM é o que apresenta o0 menor numero de falso
positivo e falso negativo. O modelo DTC apresenta um resultado equilibrado, os
resultados falsos positivos e falsos negativos representam 5,26% das amostras. Ja o
modelo KNN, identificou melhor imagens sem trinca pois apresentou um alto numero de
falso negativo, imagens com trincas que nao foram classificadas corretamente.

Comparando o resultado dos dois modelos vemos que o modelo SVM se destaca
frente aos modelos DTC e KNN por apresentar melhores métricas e pela analise das
matrizes de confusao. Em geral, vemos que todos os modelos possuem alto numero de
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos e baixos numeros de falsos positivos e
falsos negativos, ainda que, no modelo KNN tenha-se uma quantidade de falso negativo
de 5,29%. Os resultados também mostraram que os modelos foram melhores
classificando imagens sem trincas corretamente, pois todos apresentaram uma
quantidade maior de verdadeiro negativo que verdadeiro positivo.

Portanto, os resultados destacam a boa capacidade dos modelos de distinguir
efetivamente entre as duas classes, destacando-se o modelo SVM por apresentar uma

quantidade menor de falso positivo e falso negativo.

5.6 Resumo dos Resultados Obtidos

Em sintese, os resultados obtidos em cada etapa indicam que a pipeline
implementada obteve éxito na produgao de resultados satisfatorios. A dimensionalidade
dos dados originais foi reduzida significativamente em 99,42%, empregando a estratégia
apresentada durante a etapa de pré-processamento e extragdo de caracteristicas por

meio do PCA. Ao aplicar esses dados reduzidos aos algoritmos de aprendizado de
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maquina, ficou evidente que ainda continham informagdes necessarias para realizar a
tarefa de classificagcao entre imagens com trincas e sem trincas. Avaliando os resultados
obtidos na classificagdo por cada modelo utilizando os dados de treino, destacou-se os
resultados do modelo SVM, este modelo apresentou uma acuracia média de 98,05% e
desvio padrao de 0,20%, superando significativamente os demais modelos. Além disso,
ao classificar o conjunto de dados de testes, o0 modelo SVM demonstrou uma menor
quantidade de classificagdes incorretas, apresentando precisao de 98,70%, recall de
97,60%, F1-Score de 98,15% e acuracia de 98,18%. Portanto, é possivel afirmar que,
nesta tarefa especifica, o modelo SVM apresentou um desempenho superior em

comparagao aos demais.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado o conceito de monitoramento de saude de
estruturas no contexto da identificacdo de trincas, tarefa que quando realizada
manualmente por meio de inspec¢éo visual esta propensa a diversas falhas (PHILIP et
al., 2023), (ZOUBIR et al., 2022). Diante disso, foi demonstrado o uso de algoritmos de
aprendizado de maquinas supervisionados no contexto do monitoramento da salude de
estruturas e identificagcdo de defeitos (COELHO et al., 2008), (LIU et al., 2002) , (ARCOS
JIMENEZ et al., 2018). A partir disso, foi implementado uma pipeline de aprendizado de
maquina para classificar um conjunto de imagens de concreto que apresentavam, ou
nao, trincas. Essa pipeline capaz de lidar com as imagens disponibilizadas foi composta
pelas etapas de pré-processamento, extracao de caracteristicas utilizando PCA, criagcao
dos modelos SVM, DTC e KNN e realizagdo da calibragcido dos hiperparametros e
analise dos resultados.

Através da metodologia descrita no trabalho, foi possivel analisar diferentes
métricas de cada modelo e determinar o mais eficaz no problema de classificagdo das
trincas nas imagens disponibilizadas. As analises entdo, demonstraram que o modelo
SVM destacou-se em relagéo aos demais, apresentando acuracia de 98,18% e preciséo
de 98,70% superiores, além de um equilibrio mais favoravel entre classificagdes falso

positivo e falso negativo.

6.1 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos neste trabalho sdo importantes para a aplicagdo em
trabalhos futuros. Podera ser estudado a aplicagao de técnicas de data augmentation
com o objetivo de aprimorar o desempenho na classificagdo dos modelos de
aprendizado de maquina (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Além disso, podera
ser implementado redes neurais profundas utilizando modelos pré-treinados
(OZGENEL; SORGUC, 2018), como por exemplo: AlexNet, VGG16, VGG19. Ao
empregar esses modelos, seria pertinente investigar ndo apenas a presencga ou
auséncia de trincas, mas também a localizagdo dessas trincas na imagem. Essas
abordagens promissoras podem contribuir de forma significativa para a realizagao da

tarefa de identificacdo de danos a partir de imagens.
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