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Resumo

Em areas de risco, principalmente naquelas ocasionadas por movimentacdes sismicas frequentes,
faz-se necessdrio o monitoramento de eventos como alteracdes nas dimensodes de rachaduras em
iméveis e demais estruturas urbanas. Esse processo, principalmente em regides sem infraestrutura
adequada, € realizado por meio de observacdes empiricas realizadas pelos préprios ocupantes
dessas dreas. Essa atividade, pela sua propria natureza, resulta na coleta imprecisa e desatualizada
de dados, haja vista o lapso temporal entre a coleta e a mensuragdo das alteracdes, que deve ser
feita por um especialista. Neste trabalho,propomos algoritmos, baseados em visdo computacional,
para automatizar esse processo por meio do emprego de técnicas de Aprendizagem Profunda.
Assim, € possivel ao computador fazer a detec¢io de rachaduras e a devida mensuracao destas
nas imagens enviadas aos 6rgaos responsdveis pelos residentes, dando agilidade na deteccdo de
potenciais riscos a integridade fisica das pessoas, e,a0 mesmo tempo, fornecendo aos especialistas
dados precisos para uma agdo preventiva eficaz. Usaremos como corpus a situagdo vivenciada
pelos moradores de alguns bairros na cidade de Maceid, estado de Alagoas, no Brasil, onde sdao
empregadas atualmente réguas para identificar o avango ou recuo de rachaduras nos imoéveis,
fotografadas diariamente e cujas imagens sdo enviadas aos 6rgdos de seguranca. No presente
trabalho, apresentamos um processo dividido em trés etapas. A primeira € a identificacao
de pontos de interesse na régua, como digitos, usando a arquitetura da rede neural profunda
YOLO. Em seguida, apresentamos um algoritmo para filtrar os digitos corretos e, finalmente,
identificamos a rachadura e sua largura, aplicando um algoritmo de processamento de imagens
e calibracdo de camera. Assim, apds os experimentos, conseguimos obter uma precisao de
75,65% quando usamos a implementacao Darknet com 31 camadas convolucionais. Portanto,
este trabalho, além de poder salvar vidas, é também uma ferramenta de baixo custo para inspe¢ado

de estruturas.

Palavras-chaves: Visdao Computacional. Aprendizagem Profunda. Aprendizagem de Maquina.

Reconhecimento e Predi¢ao.



Abstract

In risk areas, especially those caused by frequent seismic movements, it is necessary to monitor
events such as changes in the size of cracks in buildings and other urban structures. This
process, especially in regions without adequate infrastructure, is carried out through empirical
observations made by the occupants of these areas themselves.This activity, by its very nature,
results in inaccurate and outdated data collection, given the time lapse between collection and
measurement of changes, which should be done by a specialist. In this paper, we propose
algorithms based on computer vision, to automate this process by employing Deep Learning
techniques. Thus, it is possible for the computer to detect cracks and properly measure cracks in
images sent to responsible agencies by residents, providing agility in detecting potential risks
to people’s physical integrity, while providing experts with accurate data for action effective
preventive. We will use as the situation experienced by residents of some neighborhoods in the
city of Maceid, state of Alagoas, Brazil, where rulers are currently employed to identify the
advance or indentations of cracks in real estate, which are photographed daily and the images
sent to security agencies. In the present work we present a process divided into three steps: The
first is the identification of points of interest in the ruler, such as digits, using the YOLO, a deep
neural network architecture, then we present an algorithm to filter the correct digits and finally to
identify the crack and its width by applying image processing algorithm and camera calibration.
Thus, after the experiments, we were able to achieve 75,65 % accuracy when using the darktext
implementation with 31 convolutional layers. Therefore, this work, besides being life saving, is

also a low cost tool for structural inspection.

Keywords: Computer Vision. Deep Learning. Machine Learning. Recognition and Prediction
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1 Introducao

Atualmente hd uma grande preocupacdo dos 6rgaos governamentais locais em torno
de alguns bairros da cidade de Maceid, capital do estado de Alagoas e localizada na regiao
Nordeste do Brasil. Em algumas dessas localidades, foram detectadas rachaduras em ruas,
prédios publicos, particulares e especialmente em residéncias. A constancia desses eventos levou
a Defesa Civil daquela cidade a iniciar o monitoramento dessas alteragdes estruturais nessas
edificacoes. Iniciou-se, entdo, o trabalho de acompanhamento pelo bairro denominado Pinheiro
e estendeu-se aos bairros de Bebedouro e Mutange, todos na capital alagoana. O foco deste
trabalho foi o bairro do Pinheiro, por apresentar as maiores incidéncias de eventos e estar sendo
monitorado hd mais tempo. Esse bairro fica localizado na 3* Regido Administrativa de Macei6 e
seu limite oficial fo1 homologado pela Lei Municipal n° 4.952 em 6 de janeiro de 2000. Porém, o

bairro existe antes desse periodo, conforme ¢ relatado no trabalho de Japiassu (2015).

No censo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) de 2010 € demonstrado
que no bairro haviam 19.062 habitantes espalhados em 6.530 domicilios em uma extensao que
totalizam 1,96 km? (IBGE, 2010). Em 2018, os moradores reportaram a Defesa Civil a apari¢io
de rachaduras que se formavam nas moradias e em vias publicas. Em mar¢o desse mesmo ano,
ocorreu um abalo sismico de magnitude 2,4 mR (escala de magnitude regional para o Brasil), fato
este que foi captado pela rede sismogréfica brasileira e cujo epicentro foi determinado na area
da cidade de Maceid, entretanto ndo havia precisdo suficiente para determinar em qual bairro
exatamente (USP, 2018).

Ap0s esse fato, o 6rgdo competente acionou o Servigo Geoldgico do Brasil e a empresa
governamental brasileira Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais (CPRM), vinculada ao
Ministério de Minas e Energia, para entender as causas. Também foi iniciada pela Defesa Civil
a execug¢do de um método de monitoramento para acompanhar as rachaduras nas estruturas, e
através de seus técnicos, buscaram-se meios de obter relatorios onde fosse possivel a extracao de
informagdes para o preparo de acdes direcionadas aos problemas que estavam em andamento.
Para isso, foram instaladas, nas casas que apresentavam as falhas, uma régua pldstica comum
de modelo transparente, de 20 cm, identificadas com um numero unico, € com a ajuda dos
moradores, foi solicitado que se registrassem fotos didrias para monitorar as rachaduras nos
imoveis residenciais mais atingidos. Essas réguas t€ém como finalidade medir quantitativamente
a variacdo em cada localidade, com o objetivo de auxiliar no desenvolvimento de acdes de
prevencgdo que estariam ao alcance do 6rgao. Com essa ideia de medi¢ao eles puderam ter a
no¢ao de quais localidades deveria ter mais aten¢do, e propuseram trés classificagdes: baixa,

média e alta, que puderam ser visualizadas no mapa do bairro conforme a Figura 1.

A Figura 1 representa, em linha azul, a marcac¢ao limitrofe do bairro, e em seu centro,



Capitulo 1. Introdugdo 2

MAPA DE FEICOES DE INSTABILIDADE
DO TERRENO

BAIRRO PINHEIRO - MUNICIPIO DE MACEIO (ALAGOAS)

0 250 500
metros

Figura 1 — Demarcacao inicial das dreas por niveis de riscos no bairro do Pinheiro Maceié AL -
2018, onde as dreas em vermelho representam as de alto risco, as dreas em laranja
representam de médio risco e as dreas em amarelo representam de baixo risco.

Fonte: CPRM (2018a)

estdo as localizagdes segundo as andlises das medicdes que foram captadas pelos técnicos da
Defesa Civil que resultaram no estudo da CPRM (CPRM, 2018a). Esse problema, segundo este
mesmo estudo, afetou ao menos 2.400 imoéveis, sendo 777 classificados como localizados em
area de alto risco, segundo os dados de 2018 da Defesa Civil estadual, que vem apresentando o
surgimento de inimeras fissuras e afundamentos, dados estes que ja foram atualizados com a

incorporag¢do dos outros dois bairros.

Assim, buscando automatizar e melhorar a qualidade da averiguacdo das variacdes das
rachaduras e para se conseguir uma acao preventiva mais eficaz e rapida, haja vista que o atual
processo de andlise manual pode incorrer em dados desatualizados, surgiu a ideia de usar técnicas
de visdo computacional em particular com a utiliza¢do de redes neurais artificiais profundas.
Estas técnicas obtiveram avancos importantes ao longo dos ultimos anos e cada vez mais t€ém-se

aprimorado em problemas de reconhecimento e localizagao de objetos.

Com isso, buscamos empregar aprendizagem de maquina concomitantemente com visao
computacional para reconhecer os digitos previamente estabelecidos através das imagens de casas
afetadas cedidas pela Defesa Civil municipal. Posteriormente,pretende-se aplicar técnicas de
limiarizacdo para destacar as rachaduras e, por fim, medir o tamanho da rachadura apresentando
as informagdes, em niimeros, ao 6rgdo, afim de automatizar o processo que atualmente é realizada

de forma manual.

E interessante mencionar que nao hd trabalhos na literatura que se proponham a resolver
esse problema, que € tdo especifico. Um trabalho relacionado trata da deteccdo das réguas
forenses e suas arestas para determinar a direcdo e o espacamento da graduagdo utilizando a

transformada de Hough, mas ndo trata da mensuragdo de largura das rachaduras (BHALERAO,
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2014). Além disso, o método abordado neste trabalho requer uma validacdo se a amostra é de
fato uma régua e ndo escolhe digitos, mas pontos especificos para mensurar. Um outro trabalho
trata de um novo método para detec¢ao automadtica de rachaduras em pavimentos através das
imagens (ZOU et al., 2012). Ha o objetivo de tratar a imagem com o algoritmo geodésico de
remog¢do de sombra com o intuito de gerar mapas de probabilidade e, a partir dessa informacao,
construir um modelo grafico com o foco em detectar a localizacdo e o formato das curvas de

trinca, mas ndo a largura da trinca, sem utilizar réguas para determinar o seu comprimento.

1.1  Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

a) Demonstrar com técnicas de visdo computacional e aprendizagem profunda que é
possivel automatizar o processo de reconhecimento e mensuragdo das rachaduras das casas

afetadas.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Desenvolver um algoritmo para mensurar o tamanho das rachaduras usando réguas como

referéncia.

b) Identificar digitos da régua instalada nas paredes pelo 6rgdo responsdvel usando uma

metodologia baseada em Visao Computacional e Aprendizagem Profunda.

c¢) Identificar as rachaduras contidas nas imagens fornecidas pelos moradores.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, a fim de uma compreensdo concreta e

clara da problematica e sua solugdo, a saber:

Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica - esse capitulo tem o intuito de apresentar breves

conceitos a cerca das matérias correlacionadas com o objeto do estudo, como:

1 Machine Learning
11 redes neurais artificiais
iii Deep Learning
iv redes neurais convolucionais

v visdo computacional; e
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vi arquitetura YOLO

Capitulo 3 - Materiais e métodos - Nesse capitulo, sdo descritos todos materiais e
métodos utilizados para alcancar os objetivos especificados, descrevendo os cendrios utilizados e
técnicas abordadas e o porqué de cada escolha, seguindo a sequéncia abaixo:

1 réguas;
ii coleta e a base de imagens;
iii treinamento da arquitetura;
iv reconhecimento e filtragem dos nimeros;
v deteccdo; e
vi ferramentas utilizadas.
Capitulo 4 - Resultados - Nesse capitulo, sdo demonstrados os resultados adquiridos e

coletados no treinamento, na detec¢do e na mensuracao e todas as informagdes que resultaram

na conclusao deste trabalho.

Capitulo 5 - Conclusao e trabalhos futuros - Nesse capitulo, sdo apresentadas as
nossas conclusdes e quais seriam as implementacdes possiveis para aprimora-las e aplicé-las na

prética.



2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. As se¢des apresentam os conceitos
e explicacdes da base tedrica deste trabalho, de forma breve, incluindo as principais técnicas
utilizadas no decorrer do estudo. Abordamos conceitos de aprendizagem de méquina (se¢do 2.1),
redes neurais artificias (se¢@o 2.2) e aprendizagem profunda (se¢do 2.3), a visdo computacional
(secdo 2.5), finalmente chegando as consideragdes a respeito das redes neurais convolucionais,

(secdo 2.4) e a arquitetura, usada para atingir o objetivo deste trabalho, YOLO (secdo 2.6).

2.1 Aprendizagem de maquina

Muito confundido com Inteligéncia Artificial (IA) a Aprendizagem de Médquina (AM)
(do inglés Machine Learning) é uma subdrea da 1A, faz parte do estudo sobre a Inteligéncia

Artificial, conforme podemos visualizar na Figura 2.

Segundo Mitchell e Hill (1997) a AM € o estudo de algoritmos de computador que
permite que os programas de computador melhorem automaticamente com as experiéncias
adquiridas. Uma defini¢do mais recente de Copeland (2016) nos diz que AM € a prética de

usar algoritmos para coletar dados, aprender com eles, e entdo fazer uma determinagio ou
inteligéncia artificial

machine learning

deep learning

Figura 2 — Diagrama de Venn que demonstra a inter-relacdo entre IA, AM e Aprendizagem
Profunda

Fonte: SALESFORCE (2018)
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Criar e preparar

os dados Codificar o

Treinar, avaliar ¢
modelo

cjustar o modelo

Monitorar as Gerenclar modelos
previsées eversdes
em andamento

Implantar o Obter previsées
modelo treinado do modelo treinado

Figura 3 — Fluxograma da aprendizagem de médquina para o aprendizado supervisionado
Fonte: TensorFlow (2019)

predicdo sobre alguma coisa no mundo. A partir dessa aprendizagem as maquinas passam
por um processo de treinamento para que, com a entrada de um novo dado, possa predizer de
forma autdbnoma, adaptando a um conhecimento ja existente, ou seja, a partir de caracteristicas
anteriores, possibilitando assim respostas confidveis e favorecendo a novos conhecimentos. Na
Figura 3 € possivel visualizar o fluxo de uma aprendizagem de maquina desde a preparacao dos
dados, passando pela criacdo e treinamento do modelo até enviar e monitorar as predi¢des. Em
geral destacam-se trés tipos de aprendizagem de maquina: supervisionada, ndo-supervisionada e

por reforco.

A aprendizagem supervisionada, segundo Santos (2002), representa o conhecimento por
um conjunto de dados de entrada-saida que s@o transmitidos em uma sequéncia de instrugdes
que o computador seguird para alcancar o efeito desejado. A ndo supervisionada é um conjunto
onde h4 varidveis aleatdrias sem a presenga de varidveis que supervisionam o modelo e garantem

a presenca de uma distribui¢do de erros e, com isso, busca-se uma inferéncia das propriedades
(NASCIMENTO, 2016).

Por fim, o aprendizado por refor¢o, que, segundo Sutton e Barto (1998), € um formalismo
da IA que permite a um individuo aprender a partir da sua interacdo com o ambiente no qual
ele estd inserido. A aprendizagem se da através do conhecimento sobre o estado decorrente das

acoes que sdo elementos essenciais na area de aprendizado de maquina.

Neste trabalho, serd abordada a aprendizagem supervisionada, se fazendo necessaria uma
pré-classificacdo para o conjunto de treinamento indicando através de caixas delimitadoras para
que os objetos sejam reconhecidos e posteriormente preditos. Todos os dados para reconheci-

mento sdo disponibilizados ao algoritmo, para que seja treinado com as classes previstas.
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2.1.1 Validagao cruzada

A validagdo cruzada é uma das préticas mais utilizadas em problemas de aprendizagem de
maquina para estimar a capacidade de generalizacdo de um classificador estatistico (CAWLEY;
TALBOT, 2003). Além disso, segundo Azevédo (2018), ajuda para que o modelo ndo esteja
sobre-ajustado (overfitting). Uma das variagdes de validac@o cruzada mais usadas € a holdout,
que divide o total dos dados em dois subconjuntos mutuamente exclusivos, chamados de conjunto

de treinamento e conjunto de teste.

2.1.2 Meétricas de avaliagao

As métricas utilizadas para avaliar a deteccio sobre o conjunto de validagdo sdo: precision,
recall e F1 Score. A precision (Equacdo 2.1), conforme Goutte e Gaussier (2005), pode ser

definida como a probabilidade de um objeto ser relevante, dado que ele € retornado pelo sistema.

TP
precision = TP+ FP (2.1)

O recall, segundo Goutte e Gaussier (2005), € a frequéncia que encontra um objeto de
uma classe e probabilidade de que seja retornado esse objeto relevante e quantas vezes este

mesmo objeto € classificado como sendo ele. Para isso, utiliza a Equagdo 2.2

TP
P 22
Tt = TP T EN (2:2)

A F1 Score, descrita na Equacdo 2.3, € a combinacdo entre precision e recall, traduzindo
em um ndmero Unico para indicar o quao o modelo pode dar bons resultados até com base de

dados que possuem classes desproporcionais.

(2.3)

F1— Seore = 2. (precisz’on -recall )

precision + recall

2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) tiveram seu inicio ou seu desenvolvimento por
volta das décadas de 1940 e 1960. Nos dias atuais, obtiveram uma aten¢ao maior e surgiram
estudos mais aprofundados, possibilitando aplica¢des em diversas dreas do conhecimento. Como
o préprio nome ja diz, elas assemelham-se ligeiramente as redes neurais bioldgicas, de forma
simplificada, que sdo um conjunto de neurdnios interconectados, sendo de fundamental impor-
tancia no funcionamento do raciocinio e do comportamento humano. O neurdnio € a unidade
bésica do cérebro, pois contém propriedades que induzem e transmitem mensagens nervosas.
Os neurdnios sao formados pelos dendritos, pelo corpo central — que contém o nucleo celular, o

citoplasma e a membrana celular — e pelo axdnios conforme a Figura 4.
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Figura 4 — Célula neuronal
Fonte: Carvalho (2003)

A comunicag¢do entre os neurdnios, ou seja, como um neurdnio afeta o outro, tomando
o exemplo da sinapse quimica, acontece na conexao entre o axénio do neur6énio que envia o
estimulo, chamado de neurdnio pré-sinédptico, a um dendrito do neurdnio que recebe o estimulo,
chamado de neurdnio pés-sindptico (ROQUE, 2012).

A partir dessa estrutura celular, foram realizadas pesquisas como o modelo de Warren
McCulloch e Walter Pitts (1943). Eles introduziram esse conceito em maquinas computacionais,
o que foi bem aceito. Com um jeito simplificado, implementam as entradas, mas posteriormente

essa ideia receberia um conhecimento melhor com Rosenblatt em 1950.

Inputs  Weights

I W,
|2 Output
¥
I
Threshold T
I

Figura 5 — Representacdo do modelo de McCulloch e Pitts
Fonte: Neto (2018)
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Todo esse modelo que a Figura 5 apresenta é baseado na formulacdao do neurdnio
bioldgico, ou seja, ele € uma unidade que recebe entradas, realiza o célculo da média ponderada
das entradas a qual é dada de entrada para uma func¢ao de ativacdo e, por fim, nos responde com

uma saida.

Esse neurdnio de saida combina toda a informagao fornecida que equivale a algum
processo realizado pela rede como, por exemplo, controlar um movimento, detectar ou classificar
um padrdo, predizer o estado futuro de um sistema contendo um histérico do estado atual, entre

outros.

Até 20006, ndo era possivel treinar redes neurais para superar técnicas de aprendizado
de méquina mais tradicionais,como, por exemplo, Support Vector Machine (SVM) e arvores de

decisao, exceto em alguns dominios de problemas especializados. (BUSSON et al., 2018).

Ainda segundo o mesmo autor, o que mudou neste mesmo ano foi a descoberta de
métodos que possibilitaram o advento dos modelos baseados em redes neurais profundas,
também conhecido como aprendizado profundo. Como um dos objetivos deste trabalho esta
relacionado com a visdo computacional, o uso de reconhecimento de imagens € como essa
evolucdo das redes neurais profundas permitiu que esse tipo de arquitetura se tornasse o principal
modelo para tarefas de classificagdo relacionada com essa drea de visdo computacional, ele

tornou-se um dos principais motivos da adocao desta técnica.

2.3 Aprendizagem profunda

A aprendizagem profunda (do inglés Deep Leaning) tem um papel fundamental na
expansao da aprendizagem de maquina e, consequentemente, da IA. A grande motivagdo foi
devido a incapacidade dos algoritmos tradicionais quanto a generalizacdo de tarefas complexas
como no reconhecimento da fala e de objetos (GOODFELLOW I.; BENGIO, 2016).

Conforme Ponti e Costa (2017), métodos que aplicam aprendizagem profunda (AP) t€m
como objetivo descobrir um modelo (e.g. regras, parametros) para guiar o aprendizado com
experiéncias j4 disponibilizadas, em algum momento trabalhado, a partir da extragdo de suas

caracteristicas.

Assim, uma das ideias centrais em Deep Learning € aprender sucessivamente com essas
caracteristicas extraidas por camadas e definir cada representacio como combinacdes de outras
(anteriores) e mais simples.Aliado com a profundidade, permite aprender composi¢des de funcdes
que transformam vetores mapeando-os de um espago ao outro, até atingir o resultado esperado
(PONTI; COSTA, 2017). O grande diferencial da aprendizagem profunda € a flexibilidade de

interligar varios neur6nios em estruturas mais complexas para resolver problemas.

Um algoritmo de Deep Learning sao as redes neurais convolucionais, que frequentemente

sdo usadas para reconhecimento de objetos em imagens. Mais especificadamente, constituem
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Tabela 1 — Diferencas entre Aprendizagem de Maquina e Aprendizagem Profunda

Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem Profunda

O que é

E a ciéncia de fazer com que computadores
realizem agdes sem precisarem ser progra-
mados para tal.

E um tipo de algoritmo mais sofisticado de
Aprendizagem de Mdquina, construido a par-
tir do principio das redes neurais.

Como funciona

Os algoritmos podem ser abastecidos com
dados e entdo aprender por conta prépria
para fazer predicdes e orientar decisdes a par-
tir de modelos.

Diferentemente dos primeiros algoritmos
existentes, é capaz de suportar e trabalhar
com dados brutos e funcionar como uma
mente prépria através de sobreposi¢do de ca-
madas ndo lineares de processamento de da-

dos.

Se desenvolveu a partir de 2010 com o sur-
gimento de computadores poderosos e o au-
mento dos dados acessiveis, tornando possi-
vel os avancos de aprendizado de méquina.

Comecou a ser desenvolvido nos anos 80,
como a primeira forma de colocar em pré-
ticas os conceitos de TA.

Quando surgiu

Fonte: SALESFORCE (2018)

uma ferramenta muito util para aplicacdo no campo da visdo computacional, no qual obtiveram-
se grandes avancos com Aprendizado Profundo, sendo construidos e aperfeicoados com o tempo
(SAHA, 2018).

2.3.1 Arquitetura Multilayer Perceptron

Buscando simular as estruturas presentes nos neuroénios bioldgicos para as redes neurais
artificiais, foi criada uma estrutura andloga denominada perceptron, que seria o equivalente
a um neuronio artificial. Os perceptrons podem ser arranjados de diversos modos, mas todos
tém a finalidade de aumentar os niveis de classificacdo. Essa variante € justamente a Multilayer
Perceptron(MLP) que € a evolugdo do modelo perceptron simples. Em geral, usado como
uma funcao de otimizag¢ao denominada back-propagation que permite a atualizagdo dos pesos

atribuidos a cada né da rede com o intuito de encontrar aqueles que minimizem a taxa de erro.

Assim, as redes neurais artificiais do tipo MLP tém se mostrado bastante eficientes e
isso s6 € possivel com o advento de estruturas mais complexas, em que foram adicionadas n
camadas intermedidrias as estruturas anteriores de unica camada, ou perceptron. A estrutura
caracteristica para esse tipo de arquitetura de rede € aquela em que todos os neur6nios da camada
anterior estdo densamente conectados aos neurdnios da camada seguinte (FACELI et al., 2011).

Um exemplo desse modelo de arquitetura de rede neural artificial pode ser visto na Figura 6.

2.3.2 Algoritmo backpropagation

Sem este algoritmo, seria quase impossivel treinar as redes como vemos nos dias atuais.
Ela € o pilar fundamental para o DL, que teve inicio nos anos 1970, porém s6 ganhou destaque
quando Rumelhart, Hinton e Williams (1986) descreveram um novo procedimento que ajusta
repetidamente os pesos das conexdes na rede, a fim de minimizar uma medida da diferenca
entre o vetor de saida da rede e o vetor de saida desejado. Como resultado dos ajustes de

peso, as unidades internas ocultas que nio fazem parte da entrada ou da saida representam
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Figura 6 — Representacdo da Arquitetura MLP
Fonte: Salgado et al. (2012)

caracteristicas importantes do dominio da tarefa, e as regularidades na tarefa sdo capturadas
pelas interagdes dessas unidades. Sendo assim, a predi¢do da classe de cada instancia pode estar
errada. Baseando-se nestes erros, € possivel recalcular o valor dos pesos w da tltima camada de
neurdnios e assim sucessivamente para as camadas anteriores, até atingir a camada de entrada da
rede, num procedimento de retropropagacado do erro obtido pela rede. A Equacao 2.4 sintetiza

esse procedimento, que se baseia no gradiente da funcao de erro:

W — w — ng—i 2.4)

A funcao de erro deve depender dos valores y;, que significa a saida esperada para a
1-ésima instancia, que ja sabemos qual é, por estarmos tratando de problemas de aprendizagem
supervisionada; e de ¥;, a saida obtida pela rede. Existem diversas maneiras de definir esta funcao,

sendo uma delas soma dos erros ao quadrado:

N
- -2
E(y,9) =Y (v — ) 2.5)
i=1
O backpropagation € um algoritmo que,apesar da sua complexidade, é de grande valia
para os atuais modelos de DL como as redes neurais convolucionais, que se mostram muito
superiores na execucao de reconhecimento de imagens que utilizam este método de aprendizado,

bem como as RNN nos casos de MLP que também fazem uso deste algoritmo.
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2.4 Redes Neurais Convolucionais

Segundo Saha (2018), uma Rede Neural Convolucional (CNN) é um algoritmo de
Aprendizado Profundo que tem a capacidade de captar uma imagem de entrada, atribuir um ou
mais pesos (pesos e vieses que podem ser aprendidos) a varios aspectos/objetos da imagem e ser

capaz de diferenciar um do outro.

As Redes Neurais Convolucionais t€ém como uma de suas principais caracteristicas a
capacidade de encontrar padrdes locais nos dados de entrada que estejam associados ao fendmeno
que se estd estudando. Também possui um histérico de alta acurdcia, desde os trabalhos iniciais
de LeCun et al. (1998) sobre reconhecimento de caracteres, que continha sete camadas, em que
essas camadas eram camadas convolucionais e camadas completamente conectadas. A grande
diferenca entre CNNs e MLPs estd na insercao de uma operacao linear conhecida por convolugdo

no lugar da multiplicagdo de matrizes.

2.4.1 Convolucao

As convolugdes sao um tipo de filtro que busca nas entradas, formadas por pixels, como no
caso de imagens, para ler, e fazer a procura de padrdes.Ou melhor, possui pesos compartilhados
entre os neurdnios, levando o filtro a aprender padrdes frequentes em qualquer parte das entradas
(HAFEMANN, 2014). A operacdo é definida pela Equacdo 2.6

fro= [ " f)g (=) dr 2.6)

No entanto, como a imagem e o filtro ndo sdo continuos, precisamos converter esse

formuldrio em notacao discreta, conforme Equacgdo 2.7.

frg=> f()gt—r) 2.7)

Este filtro, também € denominado kernel.Ha nele pesos que sdo inicializados aleatoria-

mente, e que sdo atualizados durante o processo de backpropagation.

Para exemplificar como se da o processamento, vamos considerar uma imagem de entrada
I, onde I(m,n) é o valor do pixel da linha m e coluna n; e o kernel K" que cobre uma regido de

5x5 da imagem. Entdo, a operagdo serd representada pela Equacdo 2.8:

(I*K)(i,t)=Y_ > I(mn)K (i —m,j—n) (2.8)

Ao longo desse processo, a camada convolucional encontra o kernel ideal para ser ativado
quando a camada detecta recursos especificos na imagem. Assim, a camada podera compactar a

imagem fornecida e capturar suas caracteristicas como é representado na Figura 7.
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Figura 8 — Exemplo do processamento da entrada de 28x28 com o campo receptivel de 5x5
Fonte: NIELSEN (2016)

A regido da entrada onde o kernel € aplicado, ou seja, que capturou as caracteristicas,
€ chamada de campos receptivos locais. Segundo NIELSEN (2016) cada conexao aprende um
peso e cada neurdnio aprende um viés global, com isso, como mostra a Figura 8, € percorrida

por toda a imagem.

2.4.2 Pooling

Posteriormente a camada convolucional € aplicada a camada de pooling pela funcido de
diminuicao do tamanho da imagem para encontrar possiveis os padrdoes em que se destaca, de
forma mais rdpida (NIELSEN, 2016). Assim como na convolug¢do, € definida uma édrea, em geral
2x2, para ser percorrida por toda a saida da camada anterior. Essa defini¢ao da area fica com a
tarefa de resumi-la em um tnico valor. Um método comum utilizado na camada de pooling é
o maxpooling, no qual uma unidade de pooling exibe a ativacdo médxima na regido de entrada,

conforme a Figura 9.
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Figura 9 — Maxpooling com uma drea de 2x2
Fonte: GRID (2018)

2.5 Visao Computacional

A Visdo é um processo complexo para se simular computacionalmente. Apesar de muitos
estudos e alguns avancos, ainda ha muito que se descobrir. Segundo Backes e Junior (2019),
métodos de Visao Computacional consistem em captar imagens, melhora-las, separar regides
ou objetos de interesse e extrair informagdes necessdrias seja de qualquer dngulo e qualquer

posicao.

O seu conceito formal pode ser definido como um conjunto de técnicas utilizadas para
aquisicdo, processamento, andlise e entendimento de dados complexos e com alta dimensionali-
dade, extraidos de nosso ambiente para exploragdo cientifica e técnica, e a sua meta de pesquisa

¢ demonstrar a capacidade visual semelhante a do ser humano (FILHO, 2012).

Ha um elemento fundamental nessa area: a imagem digital, que computacionalmente €
representada por uma matriz de valores que vao representar cores, conforme a Figura 10. Cada

informacao contida na matriz é um Picture Element, mais conhecido como pixel.

A seguir, apresentaremos alguns algoritmos e metodologias de Visao Computacional

adotados neste trabalho.

2.5.1 Algoritmo de Bresenham

A defini¢do de tragar uma reta, segundo Wu e Martino (2006), é ascender os pixels alvos
para que se tenha uma linha reta no dispositivo de apresentacao, realizando-se uma varredura. O
algoritmo de Bresenham € baseado nesse conceito, onde a reta, ao ser impressa, deve ter uma
continuidade, ou seja, os pixels alvos que compdem um segmento de reta devem ser vizinhos
(CAVALCANTI, 2017).

O algoritmo ¢ apresentado dado dois pontos conforme a Figura 11, respectivamente
(0,0) e (10,7), os pontos finais da linha s@o os pixels em (z,yo) € (z1,¥1), em que a primeira

coordenada do par € a coluna e a segunda € a linha. A rasterizagc@o se da na busca de descrever os
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Figura 10 — Representacao de imagem em grayscale (escala de cinza) e a matriz de valores
representando seu valor
Fonte: UnBall (2014)

pixels de menor distdncia a uma reta real. O algoritmo seleciona o pixel seguinte acrescentando
uma unidade a coordenada do eixo dominante, para em seguida exibir o pixel vizinho da

intersecdo da reta com a nova coordenada no eixo dominante, acrescentando-a ou nao.

O algoritmo, na prética, ndo controla a coordenada y, que aumenta conforme a Equagao
2.9 cada vez que aumenta um em z. Em cada etapa mantém-se um erro vinculado o que representa
o negativo da distancia entre o ponto em que a linha sai do pixel e a borda superior do pixel. Em
um primeiro momento o valor erro € definido sendo m — 0, 5, motivado pelo uso das coordenadas
centrais do pixel, e toda vez que € incrementado 1 na coordenada x, € incrementado por m na
coordenada y.Isso acontece se o erro for maior que 0,5, pois sabemos que a linha se moveu
para cima um pixel e que devemos incrementar nossa coordenada y e reajustar o erro para
representar a distancia da parte superior do novo pixel - o que € feito subtraindo um de erro
(BRESENHAM'S.. ., 2019).

m = Ay/Az (2.9)

Neste trabalho, é-se retornado a lista contendo as coordenadas (z, y) contendo os pixels
médios, iniciais e finais, com intervalo de pixel brancos que definem os pixels que irdo ascender

no plano da imagem, como parecido com os da Figura 11 e da Figura 12.

2.5.2 Transformada de Hough

A transformada de Hough foi criada por Paul Hough patenteada pela IBM. Conforme

Stockman e Shapiro (2001), € um método usado no processamento de imagens para detectar
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Figura 11 — Resultado da aplicag¢do do algoritmo de Bresenham
Fonte: Cavalcanti (2017)
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Figura 12 — Exemplo da aplicacio do algoritmo Bresenham
Fonte: autor (2019)

formas como linhas, circulos, elipses etc. Para detectar linhas, um histograma bidimensional,
chamado de acumulador, € preenchido para representar potenciais linhas. Esse histograma
adotada uma representacdo em coordenadas polares (r, #). Bins do histograma com valores altos,
geralmente em maximos locais, sdo eleitos como representantes de retas da imagem, como ilustra

a Figura 14. A conversdo para coordenadas polares € ilustrada na Figura 13.

y

X

Figura 13 — Representacdo da reta em coordenadas polares para a Transformada de Hough.
Fonte: Bradski (2000)
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Input Image Rendering of Transform Results

Distance from Centre

Angle

Figura 14 — Representacdo do histograma bidimensional com as linhas em potencial
Fonte: Hough... (2019)

2.5.3 ORB

O ORB ¢ um descritor local de imagens inspirado em outro descritor chamado BRIEF !
e usa a abordagem FAST-9 como detector. O descritor BRIEF, segundo Silva et al. (2013), é um
eficiente descritor bindrio com base em testes de diferenca de intensidade, que visa ser eficiente

em memoria e rapido para calcular e realizar a correspondéncias.

Ao contrario do SIFT (LOWE, 2004), ndo faz o célculo sob a orientagdo de um ponto-
chave e, portanto, ndo € invariante as rotacdes de imagem. J4 o FAST (ROSTEN; DRUMMOND,
2006), usa um parametro para o limite de intensidade entre o pixel central e os que estdo em um
anel circular ao redor do centro. Esse parametro refere-se ao numeral nove, que neste caso € a

dimensao do raio circular, que o estudo de Rublee et al. (2011) afirma ser de boa performace.

Segundo Silva et al. (2013) a detec¢do acontece como em uma piramide de escala, onde
sdo classificados os pontos-chaves em uma linha com base no descritor de cantos de Harris e

somente os /N pontos da parte superior sdo escolhidos.

2.6 Yolo

You Only Look Once (YOLO) (REDMON et al., 2016) € um algoritmo para reconheci-
mento e localizag@o de objetos voltado para o processamento em tempo real. Atualmente estd em
sua terceira versdo. O YOLO baseia-se na arquitetura das Redes Neurais Convolucionais e tem
alta capacidade de generalizacdo, sendo capaz de obter bons resultados para deteccao de varios

objetos. O YOLO usa uma rede com 53 camadas convolucionais, como ilustra a Figura 15.

' Binary Robust Independent Elementary Features
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Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128x 128
Convolutional 32 1 x 1 '
1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32=x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3x3

Residual o 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

Ax| Convolutional 512 3x3

Residual _ 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Figura 15 — Camadas da arquitetura Darknet-53
Fonte: Redmon e Farhadi (2018)

A primeira etapa do algoritmo € a divisdo da imagem em um grid de SxS regides, onde o
grid referenciado gera n caixas delimitadoras, que representam pontuacdes de confianca que
refletem o grau de confianca do modelo de que a caixa contém um objeto, além da precisdo do
alinhamento do objeto com a caixa, como ilustra a Figura 16. Essa confianca é formalizada pela
Equacao 2.10, onde T'P significa a predi¢do verdadeira e Pr significa pontuagdo de confianca
do objeto detectado. Caso ndo seja encontrado nenhum objeto que represente a pontuacao de
confiancga, o valor deve ser zero. Entretanto, se for encontrado o objeto, a previsao de confianca
representa o resultado da intersection over union (IoU) entre a caixa prevista e qualquer caixa de
base de verdade (REDMON et al., 2016).

Pr(Object) x IoUrp (2.10)

Vale lembrar que essas caixas delimitadoras, que também sdao chamados de rétulos,
representam um método que se utiliza de imagens de deteccdo rotuladas para aprender a localizar
objetos com precisao, enquanto usa imagens de classificacdo para aumentar seu vocabulario e
robustez (REDMON; FARHADI, 2016).
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Figura 16 — Ciclo de vida da detec¢do com YOLO
Fonte Redmon et al. (2016)

Um dos pontos de extrema importancia no algoritmo YOLO € o valor de loU, que
representa uma métrica de avaliacao usada para medir a precisdo do alinhamento de um objeto
em uma caixa delimitadora. Essa métrica pode ser utilizada em qualquer algoritmo que fornece
caixas delimitadoras (ROSEBROCK, 2016). Todavia, antes, hd o non maximum suppression
(NMS), que, conforme Nishad (2018), tem a caracteristica de manter apenas a melhor caixa
delimitadora, além de selecionar as caixas delimitadoras com a maior probabilidade de detec¢ao
e eliminar todas as outras cujo valor da /OU seja maior que um determinado limiar de IoU. A
IoU € dada pela razdo entre a drea de intersecdo e a drea de unido da caixa delimitadora prevista
e da caixa delimitadora verdadeira, conforme vemos na Figura 17. A sua representacao formal

se da pela Equacgao 2.11.

AreaQverlap

IoU (2.11)

- AreaofUnion

A funcdo de perda minimizada pelo algoritmo backpropagation leva em consideracio as
previsdes dos locais das caixas delimitadoras, seus tamanhos, as pontuacdes de confianga das
previsdes e as classes previstas (ROSEBROCK, 2016).

O mean Average Precision (mAP), segundo Tan (2019), é a quantificacdo de quao bom é
o modelo e sua performance e é calculado tendo os valores de IoU, TP, FP e FN. Com esses

valores, € possivel ainda calcular a precisdo e o recall para quantificar o resultado do treinamento.
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Figura 17 — Exemplo da detec¢do de uma placa de pare, onde hé a caixa delimitadora de confianca
e a caixa delimitadora predita.
Fonte: Rosebrock (2016)
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo, descreveremos a metodologia adotada para detectar e mensurar rachaduras
em imagens coletadas com cameras RGB convencionais. Essas imagens devem ser coletadas
seguindo um protocolo onde réguas sdo fixadas na parede pela Defesa Civil municipal em uma

posicao especifica relativa as rachaduras (secao 3.2).

3.1 Visao Geral

Dado um conjunto de imagens de treinamento contendo réguas e rachaduras, inicial-
mente treinamos um classificador baseado em redes neurais profundas para reconhecer alguns
numeros especificos da régua na imagem, descrito na se¢ao 3.4 e demonstrado na Figura 18. O
reconhecimento de digitos € fundamental nesse problema, visto que sdo os tGnicos objetos fixos
ndo transparentes nas imagens que ndo apresentam simetria e, portanto, podem ser usados como
pontos de referéncia para realizar calibracdo da camera. Em seguida, aplicamos um método
de calibragcdo de camera simples para estimar quantos milimetros correspondem a cada pixel
(secdo 3.6). Depois, aplicamos uma técnica de limiarizacdo para extrair a rachadura da imagem e
apresentamos um algoritmo para estimar a largura da rachadura usando as informagdes extraidas

nas etapas anteriores (se¢do 3.7). A Figura 19 exibe uma visao geral do método.

(2) ROTULACAO MANUAL

(3) TREINAMENTO COM YOLO!

—

(1) BASE DE IMAGENS

Figura 18 — Processo de treinamento da rede neural com YOLO, iniciando com a coleta das
imagens prosseguindo com a rotulacdo manual com o software OpenLabeling e
posteriormente realizando o treinamento.

Fonte: autor (2019)
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Marcar a drea entre o primeiro ndmero
reconhecido na dirgita e o Ultimo na esquerda.

Binarizar

i el h g Vo
Rasterizar a regido escolhida com algoritmo de
Bresenham.

Mensurar

Figura 19 — Visao geral: usando uma rede neural Yolo previamente treinada para detectar digitos
nas imagens de régua, uma nova amostra (imagem) é submetida a detec¢do dos digi-
tos treinados. Em seguida, ¢ delimitada uma drea entre o tltimo niimero reconhecido
no lado esquerdo e o primeiro no lado direito. A imagem € entdo binarizada para
que a rachadura seja detectada, e sem seguida o algoritmo de Bresenham € aplicado
entre os dois digitos selecionados previamente para detectar onde comega e termina
a rachadura. Finalmente, para mensurar a rachadura em centimetros, um método
de calibracdo de camera simples € aplicado, levando-se em conta o conhecimento a
priori da distancia entre os digitos da régua.

Fonte: autor (2019)

3.2 Réguas

2

Dentre os materiais que s@o citados neste capitulo, um dos mais importantes € a régua. E
sobre imagens dela que serd realizado todo o trabalho, tanto no treinamento, quanto na deteccdo e
por fim na medi¢do das rachaduras. A régua, como ja citado na introducdo, € de material plastico,

de cor transparente, mede 20 (vinte) centimetros e possui apenas uma variagao a respeito dos
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ndmeros iniciais, pois alguns sdo impressos antes da aresta e outros depois, como ilustra a Figura
20. Além disso, todas sdo identificadas com uma numeracio tnica e cada nimero representa uma
casa afetada, com finalidade de resguardar os nomes dos moradores. Todas seguem esse padrdo e
este ajudou no desenvolvimento do algoritmo para reconhecimento e mensuracao das rachaduras.
A instalacdo das réguas segue o padrdo de ser posicionada horizontalmente, fixada na altura de
maior largura da rachadura, e de modo que o digito 10 esteja em uma posicao central.

Figura 20 — Exemplo de régua instalada em uma das casas
Fonte: Defesa Civil de Maceio (2018)

3.3 Coleta da base de imagens

Entre julho de 2018 e janeiro de 2019 foi construido um banco de imagens, formado
pelas amostras usadas neste trabalho, contendo fotografias digitais de réguas afixadas préximo
as rachaduras presentes nas casas afetadas no bairro do Pinheiro, conforme a Figura 21. No total,
foram disponibilizadas mais de 700 amostras, porém selecionamos 265 imagens, considerando a
iluminacdo e a nitidez, visto que ndo houve padrao de captura, de equipamento e um horério
determinado. Os equipamentos que capturaram as amostras em sua maioria foram celulares de
variadas marcas e de variadas qualidades de elementos como, por exemplo, o valor do megapixel.
Além disso foram descartadas as réguas na vertical, por haver poucas amostras, dando énfase
nas fotos que estavam na horizontal e que mostrassem todos os digitos selecionados. Foram
selecionadas também amostras com a mais variada textura e cores das paredes, além de fatores
como a qualidade, considerando contraste e nitidez tanto da régua como dos nimeros. Com essas
imagens, foram iniciados os estudos com o objetivo de reconhecer nelas o tamanho das fissuras a
partir das réguas instaladas. Essas amostras foram disponibilizadas pela Defesa Civil Municipal

na forma de um repositorio.



Capitulo 3. Materiais e Métodos 24

Figura 21 — Processo de monitoramento atual pela Defesa Civil do municipio de Maceid
Fonte: CPRM (2018b)

3.3.1 Pesquisa e avaliacao de detectores de objetos em imagens

Com o objetivo de avaliar as metodologias existentes para reconhecer objetos em ima-
gens, em particular alguns digitos da régua, experimentamos de forma empirica os descritores
HoughLine, ORB e CNN (LECUN et al., 1998)

O HoughLine nao definia bem as bordas inferiores e superiores devido a transparéncia
das réguas, marcando posi¢des que nao faziam sentido, até retas realizando marcagdes incom-
pletas ou, devido a textura das paredes, encontravam retas fora do limite das réguas. Por isso,
foi descartada sua utilizacdo. Posteriormente, experimentamos o0 ORB. Apds a realizacio de
alguns experimentos, incluindo calibra¢des de hiperpardmetros, concluimos que este ndo era
capaz de encontrar uma quantidade suficiente de correspondéncias com robustez devido as
condic¢des desafiadoras do problema, envolvendo simetrias e transparéncias. Finalmente, a rede
convolucional (CNN) apresentou problemas de marcacgdo, realizando marcacdes em digitos que
nao foram treinados e expondo-os como verdadeiros, ou seja, falsos positivos, como também
marcagdes incompletas. Em muitos momentos, a CNN marcava 4 como sendo o 14 — vale
ressaltar que os digitos que foram postos para treinamento foram: 7, 8 ,13 e 14. Outro problema
ocorrido foi a respeito da classe negativa, que seriam outros digitos nao pertencentes aos citados
anteriormente e partes do ambiente, onde se misturou com as classes positivas, ou seja, aquelas

que foram treinadas para serem reconhecidas.

Finalmente, experimentamos uma metodologia moderna baseada em redes neurais pro-
fundas intitulada YOLO (REDMON; FARHADI, 2018), a qual apresentou bons resultados e

adotamos neste trabalho.
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3.4 Treinamento da arquitetura YOLO

Para reconhecer automaticamente alguns digitos especificos da régua na imagem, adota-
mos a arquitetura de redes neurais profundas YOLO (REDMON; FARHADI, 2018). Para treinar
essa arquitetura com o objetivo de reconhecer alguns ndmeros dé régua, separamos a base de
imagens em um conjunto de treinamento e um conjunto de validacdo disjuntos. Para aumentar a
chance de sucesso de nosso método, definimos uma quantidade maior do que a necessaria de
classes de nimeros, sendo quatro nimeros do lado esquerdo (4, 5, 6 e 7) e quatro nimeros do
lado direito (14, 15, 16 e 17). Ha dois motivos da escolha desses ndmeros: o primeiro motivo
tem a finalidade de o resultado da detec¢do nao confundam os niimeros, por exemplo, o nimero
4 (quatro) com o numero 14 (quatorze) e assim sucessivamente; o segundo motivo é explicado
pela rachadura estar entre os nimeros escolhidos. Em seguida, utilizamos a ferramenta de c6digo
aberto OpenLabeling: open-source image and video labeler' para rotulacdo manual destes ni-
meros em todas as imagens da base. Essa implementacdo foi desenvolvida por Cartucho (2017),
e tem a finalidade de obter as anotacdes das coordenadas, pois como se trata de um problema de
aprendizado supervisionado, faz-se necessario que o conjunto de dados para treinamento forneca
a localizacdo dos retangulos de interesse. A rotulacdo final contém o numero da classe (nimero
da régua), seguido das coordenadas do centro do retdngulo, sua altura e largura, normalizados
para o intervalo [0, 1]. A Figura 22 exibe um exemplo de imagem rotulada. Para cada imagem
rotulada, os dados de cada niimero sdo inseridos em uma nova linha do arquivo contendo os

rétulos. O exemplo exibido na Figura 22 tem a classe 0 (ndimero 4) rotulada como:

0 0.2362132353 0.4553376906 0.0153186274 0.0337690632

Figura 22 — Processo de rotulagem manual através do OpenLabeling, para apontar qual nimero
necessita reconhecer, fornecendo as coordenadas x e y
Fonte: autor (2019)

E interessante mencionar que, a principio, houve a tentativa de tentar reconhecer a régua
inteira como uma unica classe (em um Unico retangulo), porém, como serd demonstrado no
capitulo 4, os resultados demonstraram que essa abordagem nao € vidvel devido a transparéncia

da régua. Por isso, para realizar essas marcacdes escolhemos os nimeros conforme a tabela 2. A

! Disponivel em: https:/github.com/Cartucho/OpenLabeling
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primeira justificativa para essa escolha foi para que nimeros com digitos repetidos ndo fossem
confundidos. Por exemplo, o digito 7 do nimero 17 ser reconhecido como o nimero 7 da régua.
Além disso, as rachaduras observadas geralmente sdo encontradas entre os digitos 7 e 14, o que

vai facilitar o procedimento de mensura¢do da largura da rachadura.

Tabela 2 — Tabela demonstrando os digitos a serem reconhecidos e seus identificadores para o

YOLO
Numeros Classe
4 0
5 1
6 2
7 3
14 4
15 5
16 6
17 7

Fonte: autor (2019)

Uma vez com todas essas informacoes, € necessario criar dois arquivos: o que fornece
os dados que estdo expressos na Tabela 2 e o outro que contém o ndmero de classes totais para
reconhecimento, a localizacao dos arquivos de treinamento e validacao, e, por fim, onde sera

salvo o peso que serd criado para utilizar nos resultados.

Para realizar o treinamento da YOLO, € necessario a utilizagdo dos pesos convolucionais
fornecidos pelo autor.? Porém, devido ao alto custo computacional e a simplicidade da natureza
dos objetos a serem detectados (ndmeros), optamos por uma versao simplificada da arquitetura
YOLO denominada YOLO Tiny (HUANG; PEDOEEM; CHEN, 2018), em que sdo utilizados 24

camadas convolucional e 2 camadas completamente conectadas.

3.4.1 Hiperparametros

Os seguinte hiperparametros da Darknet foram usados neste trabalho:

1. Para configurar a redes, primeiro foi necessario calcular a ancoragem, que consiste em me-
lhorar a detec¢@o e encontrar automaticamente bons antecedentes (REDMON; FARHADI,
2016). Com os valores dos anchors alterados nas camadas YOLO, também foi alterado o

valor de classes para 8 conforme a tabela 2

2. Foi necessdrio alterar o valor do hiperparametro filters dado por
filters = (numero_de_classe + 5) - 3,

que neste caso resultou no valor 39.

2 Disponivel em: <https:/pjreddie.com/media/files/darknet53.conv.74>
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3. Foram alterados os hiperparametros batch e subdivisions, para 64 e 32 respectivamente.

4. A carga mdxima, max_batches, foi definido com o valor de 16000, seguindo recomenda-

coes da documentagdo do framework Darknet.

5. Seguindo o guia para implementacido do Darknet, foram modificados os passos, steps,
que € recomendado que seja uma sequéncia de 80% e 90% do max_batches. Com isso 0s
valores definidos foram 14440 e 16200.

max_batches = 2000 - class 3.1

filters = (numero_de_classe + 5) - 3. (3.2)

Além de realizar essas configuracdes, também experimentamos alterar o limiar (threshold) de
0.25 até 0.8.

3.5 Reconhecimento de numeros da régua

Ap6és o treinamento, a rede deveria ser capaz de detectar os nimeros selecionados.
Dada uma nova imagem com as caracteristicas do exemplo da Figura 20, a rede treinada
retorna retangulos delimitando os nimeros reconhecidos, associados a rétulos de classes e a
probabilidade de acerto. A Figura 23 exibe um exemplo de imagem rotulada pela rede YOLO

treinada.

Figura 23 — Resultado da predi¢do com o reconhecimento dos digitos e suas respectivas probabi-
lidades

Fonte: autor (2019)

3.6 Filtragem dos digitos e calibragcao da camera

A principio, todas as imagens que apresentam apenas um digito reconhecido sdo descar-
tadas, ou seja, o0 método falha. Com pelo menos dois digitos reconhecidos em suas extremidades
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— ou seja, pelo menos um na esquerda e pelo menos um na direita —, € possivel estimar aproxi-
madamente quantos centimetros hd em um pixel, o que depende de parametros intrinsecos e
extrinsecos da camera (HARTLEY; ZISSERMAN, 2003), que abordamos aqui de uma maneira
simplificada.

Seja [; o i-€simo nimero reconhecido pela YOLO. Em primeiro lugar, sdo calculadas as
diferencas, dois a dois, das classes detectadas, e adicionadas a uma matriz simétrica de diferengas

de classes C, onde cada um de seus elementos c¢;; € dado por

li—lj sen=1
Cij_
0 sei =7

Na Figura 24, por exemplo, foram reconhecidos, respectivamente, os nimeros 4, 14, 6, 7

e 17, cuja matriz de diferenca de classes € dada por

0 10 2 3 13

-0 0 -8 -7 3

C= -2 8 0 1 11
-3 7 -1 0 10

-13 -3 —-11 —-10 O

Como citado anteriormente, o cdlculo € realizado com todos os digitos reconhecidos,
sem excec¢do, sem organiza-los na ordem crescente ou decrescente. Ainda tomando como base as
detec¢des da Figura 24, é percebido que a diagonal sempre obtém o valor O (zero), logo essa
diferenca sempre serd igual a zero. Realizam-se esses mesmos passos percorrendo as demais

detecgoes.

Em seguida, € realizado o cdlculo da distancia euclidiana d no espago da imagem
(coordenadas expressas em pixels), entre todos os pares de centros de retangulos de nimeros
detectados, e armazenados em uma matriz de distincias euclidianas D. Dessa forma, cada
elemento d,; representa a distancia euclidiana entre os centros do retingulo do nimero /; e do

numero /;.

Finalmente, as matrizes C' e D sdo usadas para gerar uma matriz de aproximacgdes P
contendo valores p;;, © # j, representando estimativas da medida de pixels por centimetro na
imagem. Desconsideraremos os valores da diagonal desta matriz. Note que, pela simetria da
régua, um par de nimeros corretamente detectados /; e [; pode ser usado para estimar quantos
pixels em linha reta correspondem a um centimetro, através da seguinte equagao:

pi = T (3.3)

Cij
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Figura 24 — Demonstracdo do reconhecimento dos nimeros escolhidos na régua instalada na
casa 117 através do processo de calibragdo da camera
Fonte: autor (2019)

Como o classificador YOLO ¢ suscetivel a falhas, podemos tomar vantagem de uma
quantidade redundante de nimeros detectados para filtrar falsos positivos € minimizar erros
numéricos, além daqueles decorrentes da simplificacdo do procedimento de calibracao de camera

proposta na Equacdo 3.3.

Propomos, usar a mediana p,.q dentre todos os valores da matriz P (excetuando sua
diagonal ndo definida). Dessa forma, estaremos simultaneamente filtrando correspondéncias in-
consistentes, que se revelardo como outliers dentre estes valores, € minimizando erros numéricos

de calibracao.

3.7 Deteccao e medicao da rachadura

Para detectar onde se encontra a rachadura, foi utilizada inicialmente uma técnica de
binarizagdo ou limiariza¢ao. Para Conci e Monteiro (2004), esta técnica representa o método
mais simples para segmentar imagens onde a tarefa consiste em separd-las por um ou varios
atributos. Neste caso, o mais simples é fornecer um limiar uniforme A onde pixels com valor
acima deste limiar serdo definidos como pretos e os valores abaixo, brancos, conforme a Equagao
3.4.

g(x,y) = 1,sef(z,y) < A

4
ol,y) = 0, sef(z,) > A G4
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Observamos empiricamente que a rachadura em geral apresenta tons muito mais escuros
do que a parede. Deste modo, pixels que receberem o valor branco sio considerados rachadura,

como ilustra a Figura 25.

Figura 25 — Binarizagdo da régua com um A = 70.
Fonte: Defesa Civil de Macei6 (2018)

Com a binarizacao realizada, e o valor py,q, aplicamos o seguinte algoritmo:

1. encontrar uma érea de varredura delimitada por dois digitos, preferencialmente o ultimo
nimero reconhecido no lado esquerdo da régua, (4,5,6 ou 7) e o primeiro nimero reconhe-
cido no lado direito da rachadura (14,15,16 ou 17), como demonstrado na Figura ??. Aqui,
€ necessdario verificar se os nimeros escolhidos sdo consistentes com py,eq, OU S€ja, se 0 p
do par selecionado € proximo desse valor. Caso contrario, outro par € escolhido, tentando

respeitar parcialmente o critério descrito;

2. aplicar o Algoritmo de Bresenham (BRESENHAM, 1965), para gerar um caminho de
pixels entre os centros dos retangulos dos nimeros selecionados como demonstrados na

Figura 27,

3. detectar a rachadura como o maior subcaminho de pixels brancos (da imagem binarizada

como a Figura 28) do caminho gerado pelo Algoritmo de Bresenham; e
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4. usar o valor pyeq € 0 comprimento (em pixels) L do subcaminho detectado no passo

anterior para estimar a largura da rachadura £ (em centimetros), aplicando a férmula

/C:L'pmed-

Figura 26 — Exemplo de par de niimeros eleitos para estimar a largura da rachadura: o segmento
amarelo representa o caminho entre os nimeros, que serd usado para estimar a
largura da rachadura na imagem binarizada.

Fonte: autor (2019)

Figura 27 — Marcag@o dos pontos rastredveis nos digitos 7 e 14. Esses pontos representados pelas
cores vermelha, azul e amarelo respectivamente sao os pontos iniciais e finais que
geram um caminho para aplicar o algoritmo Bresenham.

Fonte: autor (2019)

3.8 Detalhes de implementacao

Para realizar esta pesquisa, foi utilizada a linguagem de programagio Python 3.6, * a suite
de aplicativos para Data Science Anaconda* e o pacote para construcdo de redes neurais de alto
nivel Keras® tendo como backend a biblioteca TensorFlow®(ABADI; AL, 2015) na versdo 1.12.0.

Disponivel em: <https://www.python.org/>. Acessado em 20 out. 2019.

Disponivel em:<https://www.anaconda.com/>. Acessado em 10 jul. 2019.

Disponivel em: <https://keras.io/>. Acessado em 15 jul. 2019.

TensorFlow, o logotipo da TensorFlow e quaisquer marcas relacionadas sdo marcas registradas da Google Inc.
Disponivel em: <https://www.tensorflow.org/>. Acessado em 15 jul. 2019.

w
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Figura 28 — Processo de busca ao maior intervalo de pixels brancos na imagem "binarizada" para
aplicacao posterior do algoritmo de Bresenham
Fonte: autor (2019)

Também foram usadas outras bibliotecas especificas para o tratamento dos dados e geracdo de
gréficos, como Numpy’. Para os algoritmos de Visdo Computacional, foi adotada a biblioteca
OpenCV versao 3.4.3, que conta com mais de 2.500 algoritmos otimizados, incluindo um
conjunto abrangente de algoritmos cldssicos e avancados de Visdo Computacional e Aprendizado
de Méquina. Essa biblioteca tem a vantagem de ser multiplataforma e possuir a facilidade de ter
varios recursos que foram amplamente utilizados neste trabalho. Para implementacdo da YOLO
utilizamos o framework Darknet, que segundo o site do projeto ® é um framework de cédigo
aberto para implementacdo de redes neurais, escrito em C' e CUDA, que € suportado tanto para
processamento em CPU como em GPU. Essa implementagdo serve de base para o algoritmo
escolhido. Foram seguidos os passos da implementagdo realizada por AlexeyAB Disponivel em :
https://github.com/AlexeyAB/darknet. E por fim, o custo computacional utilizado para o nosso
experimento foi um computador com o processador Intel® Core™ i5-7600 CPU @ 3.50GHz 4
tendo 32Gbytes de memoria RAM com uma placa de video GeForce GTX 1050/PCIe/SSE2 com
capacidade de 2Gbytes tendo como sistema operacional GNU/Linux Ubuntu 18.04 de 64bits.

7
8

Disponivel em: <http://www.numpy.org/>. Acessado em 15 jul. 2019.
Disponivel em: https://github.com/pjreddie/darknet



33

4 Resultados

Neste capitulo, serdo descritos os resultados coletados durante os experimentos com
os métodos apresentados no capitulo 3. Primeiramente, apresentamos resultados de avaliagdes
com os potenciais descritores, € em seguida os experimentos realizados com a metodologia

apresentada para medicdo automdtica das rachaduras, além de um estudo de caso completo.

Foram usadas imagens da base de dados da Defesa Civil cedidas de julho de 2018 até
o més de janeiro de 2019. A principio, apresentamos resultados de experimentos empiricos
baseados na transformada de Hough que nao tiveram sucesso na detec¢ao da régua. A seguir,
apresentamos resultados com uma abordagem usando CNNs, antes de apresentar resultados mais

detalhados com a arquitetura YOLO, a qual adotamos neste trabalho.

4.1 Transformada de Hough

Os experimentos iniciais foram desenvolvidos com a transformada de Hough para avaliar
a capacidade dessa técnica de detectar as arestas inferiores e superiores da régua e, a partir
dai, implementar outro método para mensurar as rachaduras. Porém, as fotografias dos iméveis
apresentavam muitas variagdes de texturas, devido a diversidade de pinturas e acabamentos
das paredes de cada residéncia, iluminacdo, além da transparéncia da régua, o que acabou

prejudicando a detecc¢do das bordas da régua, conforme se observa na Figura 29.

ApOs vidrias tentativas, ndo se conseguia achar as arestas superior e inferior da régua. Em
alguns experimentos, observamos que eram detectadas as arestas superiores ou as inferiores,
mas por vezes encontrava-se a reta central mas ndo a inferior, e algumas vezes achava-se a reta

incompleta,e com isso concluimos que esse método ndo seria adequado para o problema.

Figura 29 — Detec¢do da régua com a transformada de Hough
Fonte: autor (2019)
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42 ORB

Os experimentos com o descritor ORB também ndo alcancaram resultados satisfatérios,
devido as texturas encontradas nas paredes onde as réguas estavam fixadas e a ocorréncia de
pontos-chave similares. Por exemplo, quando o nimero é acima de 10, confundia-se o nimero 1
como todos os seus correspondentes maiores que 9, conforme ilustra a Figura 30. Consequente-
mente, 0s experimentos resultaram em muitas correspondéncias inconsistentes. Por exemplo,
era marcado como ponto-chave o parafuso, como se fosse um digito, conforme demonstrado
na Figura 31. Nesses dois exemplos, foram modificados os pardmetros, como, por exemplo,
nfeatures entre os nimeros 1000 e 1500, edgeThreshold e patchSize com valores diferentes em
vdrias tentativas, do 20 ao 25 nas duas varidveis, porém sem um resultado satisfatdrio, e por esse

motivo foi descartado o uso desse descritor para este trabalho.

Figura 30 — A representacdo do resultado utilizando o descritor ORB demonstrando os pontos-
chave comparando as extremidades com uma régua completa, sendo possivel visua-
lizar quem em muitas ocorréncias confunde o niimero um e o trago que separa do
outro numeral, como é o caso do 17 com o 18.

Fonte: autor (2019)

Figura 31 — Representagdo do resultado do descritor ORB quando comparava duas réguas de
casas diferentes,mas sendo do mesmo modelo, inclusive relacionando o parafuso
com alguns nimeros.

Fonte: autor (2019)
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4.3 Validacdo Cruzada para redes neurais

Para os experimentos com CNN e YOLO, foi realizada a separagcdo das imagens em
treinamento e validagcdo conforme a Tabela 3. Também foi alterada a resolu¢@o das imagens na
CNN e, principalmente, no YOLO, devido aos custos computacionais (se¢ao 4.6) que tinhamos

disponiveis.

Tabela 3 — Tabela mostra os valores de amostras utilizados para compor a base de treinamento e
a base para validacao

Técnica Imagens de treinamento Imagens de validacdo Resolucao (pix.)
CNN 50 50 50x50

YOLO! 68 49 416x416

YOLO? 144 61 416x416

Fonte: autor (2019)

4.4 Rede Neural Convolucional

Experimentamos redes neurais convolucionais (CNN) treinadas para reconhecer cinco
classes: os numeros 7, 8, 13 e 14, contendo, no total, 40 imagens, tanto para o treinamento quanto
para a valida¢@o; e uma classe negativa, no total de 20 amostras, cujas imagens contendo outros

nimeros e partes do ambiente.

Adotamos inicialmente uma arquitetura com uma camada convolucional seguida de
uma camada max pooling de 2x2. Em seguida, aplicamos quatro camadas densas, onde foram
atribuidas as quantidades de neurdnios por camada de, respectivamente, 80, 100, 150 e 5. Dentre
estas, trés camadas aplicavam func¢do de ativacdo ReLu e a ultima aplicava a funcdo de ativacdo
softmax para classificacao final. Foram adicionadas também camadas dropout entre as camadas,
para atenuar overfitting. As imagens de entrada tinham resolucdo de 50x50 e eram representadas
em tons de cinza, como descrito na Tabela 3. O algoritmo 4.4 explicita em detalhes a arquitetura

experimentada.

Foram testados dois otimizadores na etapa de treinamento: Adam (KINGMA; BA, 2014)
e 0 RMSProp (HINTON; SRIVASTAVA; SWERSKY, 2012).0 segundo apresentou resultados
significativamente melhores atingindo uma acurécia de 91%, enquanto com o otimizador Adam

a acurécia foi de 82%, conforme se observa nas Figuras 32 e 33.

classifier = Sequential ()
#Adicionando as camadas
classifier .add(Conv2D (50, (5, 5),
input_shape = (img_width, img_height, 1),
activation = ’relu’))
classifier .add (MaxPooling2D (pool_size = (2, 2), strides=(1,1)))
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Training and validation accuracy Training and validation loss
0.9 | — Training acc —— Training loss
—— validation acc 25 — Validation loss
0.8
0.7 2.0
0.6
1.5 4
0.5
1.0 4
0.4
0.3 0.5 4
25 50 75 100 125 150 17.5 200 25 50 75 100 125 150 17.5 200
Figura 32 — Resultado do treinamento da rede com o otimizador RMSprop
Fonte: autor (2019)
Training and validation accuracy Training and validation loss
—— Training acc —— Training loss
—— Validation acc 1.4 4 —— Vvalidation loss
0.8 g
1.2
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Figura 33 — Resultado do treinamento da rede com o otimizador Adam
Fonte: autor (2019)

classifier .add(Dropout(0.2))
classifier.add(Flatten ())

#1 fully connected layers

classifier.add(Dense(units = 80, activation = ’‘relu’))
classifier.add(Dropout(0.2))

#2 fully connected layers

classifier .add(Dense(units = 100, activation = ’“relu’))
classifier .add(Dropout(0.2))

#3 fully connected layers

classifier .add(Dense(units = 150, activation
classifier .add(Dropout(0.2))

#4 fully connected layers

“relu’))
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classifier .add(Dense(units = 5, activation = ’softmax’))

classifier.compile(optimizer=rmsprop,
loss="categorical_crossentropy ’,
metrics=["accuracy’,

metrics.categorical_accuracy ])

Em nosso experimento, usamos a metodologia de janelas deslizantes para varrer toda a
imagem da régua em busca de numeros. Cada janela era analisada pela CNN, e seu pixel central
pintado de acordo com sua classificacdo. A Figura 34 exibe a visualizagdo de um resultado
em uma imagem de régua. Neste caso os resultados nao foram satisfatérios, pois ao visualizar
a imagem de saida, como no exemplo da Figura 34, é visivel a grande quantidade de falsos
positivos em nimeros incorretos € em outras regioes da régua. Possivelmente, uma amostragem
mais diversificada de amostras negativas poderia atenuar este problema. A Figura 35 exibe outro
exemplo com pixels pintados apenas quando a classificacdo € positiva. Neste caso, também
é visivel a grande quantidade de falsos positivos. E interessante destacar aqui uma confusio
por parte do algoritmo em reconhecer o numeral 17 como sendo da classe do niimero 7, visto
que este digito também estd presente no 17. Essa tltima observagdo foi muito importante para

determinar a metodologia de rotulagdo usando a YOLO.

Figura 34 — Resultado do treinamento da rede indicando que a classe 5 fosse marcada com a cor
azul
Fonte: autor (2019)

Figura 35 — Régua com as marcacdes da predi¢dao
Fonte: autor (2019)

4.5 Acuracia da deteccao de numeros usando YOLO

Como mencionado na se¢do 3.4, usamos a arquitetura 7iny da YOLO, com 31 camadas
convolucionais. Os hiperparametros batch, subdivisions e pontuacdo de confianca foram definidos

como 64, 32 e 0,25, respectivamente, seguindo sugestdao do autor.

Como descrito na Tabela 3 foram testados dois cendrios: o primeiro, denominado YOLO!,

contém 9 classes, sendo 8 de nimeros da régua (7, 8,9, 10, 11, 12, 13 e 14) e a dltima como
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sendo a régua completa; e o segundo, denominado YOLO?, contém apenas 8 niimeros, sendo 4

aesquerda (4,5, 6 ¢ 7) e 4 adireita (14, 15, 16 e 17) da régua, e nimeros com digitos repetidos
para evitar detecg¢des incorretas.

Os graficos exibidos nas Figuras 36 e 37 apresentam resultados dos experimentos de
valida¢do cruzada descritos na se¢do 4.3. Apés 16.000 iteracdes, a YOLO! atingiu 65,64% de
mAP, enquanto que a YOLO? alcancou 75,65% de mAP. Estes grificos apresentam tanto os
valores de treinamento como os de validag@o, onde na linha azul € medido o valor de perda e a
linha vermelha apresenta os valores mAP. Vale ressaltar que a validacdo, por padrdo, comecga na

iteracdo de nimero 1000,por isso o registro da primeira validagdo neste momento.

No caso da YOLO!, foram detectados 316 niimeros, sendo 224 detec¢des tnicas apos
a NMS. Os resultados para cada ndmero estdo descritos na Tabela 4. A partir destes dados
obtivemos, no geral, uma precisao de 86%, um recall de 53% e o F1-Score de 65%.

No caso da YOLO?, foram detectados 1.269 nimeros, sendo 224 deteccdes tinicas apds a
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Figura 36 — Resultado do treinamento e validacao para 9 classes
Fonte: autor (2019)
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Figura 37 — Resultado do treinamento e validacao para 8 classes
Fonte: autor (2019)

Tabela 4 — Resultado do treinamento da rede YOLO com 24 camadas convolucionais com 9

classes.

ID Niumero AP (%) TP FP
0 7 5871 13 4
1 8 5589 13 3
2 9 6468 13 3
3 10 5832 11 4
4 11 7023 13 1
5 12 66.65 12 2
6 13 69.12 12 0
7 14 7524 17 2
8 Régua 7200 14 O

NMS. Os resultados para cada nimero estdo descritos na Tabela 5. Nesse experimento, obtivemos
uma precisdo de 86%, um recall de 53% e o F1-Score de 65%. Com o limiar de 0,25, obteve-se

uma precisao de 75%, com um recall de 73% e um F-score de 74%, sendo 356 deteccdes como
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TP, 118 como FP e 132 como FN. Apesar da diminui¢do no valor percentual da precisao, foi
obtida uma elevacao no Fl-score, bem como na detec¢do individual significativa. Entretanto
alterando o limiar, nota-se que TP € diretamente proporcional tanto com FP e FN, porém a
precisdo aumenta. A Tabela 7 exibe resultados quando outros valores de limiar sdo usados com

0s mesmos hiperparametros.

Tabela 5 — Resultado do treinamento da rede YOLO com 31 camadas convolucionais com 8
classes e 16000 iteracoes

ID Representacio AP (%) TP FP

0 4 73,42 49 15
1 5 79,17 47 15
2 6 71,73 50 16
3 7 84,35 54 20
4 14 63,72 38 15
5 15 64,29 40 14
6 16 62,64 38 15
7 17 71,57 40 8

Tabela 6 — Resultado do treinamento da rede YOLO com 31 camadas convolucionais com &
classes denominado melhor peso

ID Representacio AP (%) TP FP

0 4 78776 25 3
1 5 71778 21 4
2 6 81.25 36 3
3 7 81.16 27 4
4 14 71.04 22 4
5 15 6948 26 4
6 16 71770 25 4
7 17 74.02 24 3

Tabela 7 — Resultado do treinamento da rede YOLO com 31 camadas convolucionais com 8
classes com diferentes hiperparametros com o peso denominado melhor.

Limiar TP FP FN Precision (%) Recall (%) F1 (%)

03 371 103 117 78,27 76,02 77,13
04 352 75 136 82,43 71,13 76,93
05 332 59 156 84,91 68,03 75,54
0.6 303 44 185 87,32 62,09 72,57
0.7 266 37 222 87,79 54,50 67,25
0.8 206 29 282 87,65 42,21 56,98

A diferenca entre o melhor peso e o peso final é pequena, porém visualizando a Figura 37,
o melhor resultado ocorre na iteracdo 12000, que, como citado anteriormente, chega a 75.65%, o
que demonstra que nao era necessario rodar todo o treinamento para obter os melhores resultados.

Também € possivel verificar que com limiares menores a probabilidade de detec¢des positivas é
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maior, visto que o classificador aceita valores com menor probabilidade do reconhecimento, mas

aumenta a chance de falsos positivos.

4.6 Custo Computacional

Inicialmente, para realizar todo o processo de treinamento, era usada através da CPU.
Porém, isso ficou invidvel devido ao tempo de processamento do treinamento, por exemplo, que
para executar 100 iteragdes demorava 3 dias. Essa execug¢do foi realizada no mesmo computador
descrito na sec¢ao 3.8 do capitulo de Metodologia, por isso, foi realizado o treinamento com a
GPU que realizava o treinamento completo em 36 horas. Além disso o custo computacional era
limitado. A capacidade de memoria do GPU, € de 2 GBytes, e por este motivo foi usado uma
versdo compacta do YOLOV3, o Tiny-YOLOv3. O que motivou usar a Tiny-YOLOvV3 foi que
as tentativas de executar o treinamento com a versao completa do YOLOv3 era demonstrado
a mensagem Out of memory. Assim, foi possivel observar que para esta versdo completa' é
requerido no minimo 8 Gbytes de GPU-RAM, ja o modelo Yolo9000 2016 é requerido no
minimo 4 Gbytes. Por fim, e que se adequou ao custo computacional disponivel que trabalhamos
foi o Tiny-YOLO, que tinha o requisito de no minimo 2 Gbytes. O tempo de execugdo para
detectar os numeros, em média, durou 0.7719405 segundos. Todo o processo, descrito na Figura

19, teve uma duragdo de aproximadamente 20 minutos, em relacdo as 60 amostras de testes.

4.7 Estimativa da medida de pixels por centimetro

Para validagdo do algoritmo que estima a medida de pixels por centimetro (p,,eq), €Xi-
bimos o resultado da deteccao de niimeros com a YOLO e a estimativa de p,,.q nas imagens
exibidas nas Figuras 39 e 38 que mostram as detec¢des de todas as classes treinadas na rede, ou
seja, do reconhecimento "perfeito”. Além das imagens, sdo demonstradas também as matrizes
correspondentes com os valores obtidos com os cdlculos das distancias euclidianas, bem como a

mediana.

No gréfico representado pela figura 40 € perceptivel que a maioria dos resultados
apresentam valores entre 50 e 51, realizando o cdlculo da Md (se¢ao 3.6), que resulta em

50.245000000000005, ficando exatamente entre os valores com maiores incidéncia.

J4 a deteccdo da amostra da casa 144 ndo apresentou o reconhecimento total dos nimeros
treinados(figura 41), porém, foi suficiente para realizar todos os cdlculos para realizar a medi¢do
da rachadura, isso porque obteve pelo menos um digito reconhecido do lado esquerdo e um
nimero reconhecido do lado direito, como ja descrito na se¢ao 3.7. Como exibido no gréfico,

representado na figura 42, ha trés dreas distintas, duas ocorréncias no valor de 43, no intervalo

' Disponivel em: https://pjreddie.com/media/files/yolov3.weights
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Figura 38 — Imagem com a detec¢ao total, onde foram reconhecidos todos os nimeros treinados,
com a arquitetura YOLO da casa 186
Fonte: autor (2019)

Figura 39 — Imagem com a detec¢do total, onde foram reconhecidos todos os niimeros treinados,
com a arquitetura YOLO da casa 81
Fonte: autor (2019)

entre 44 e 48 e o ultimo entre 51 e 52, porém a que se destaca € entre 45 e 47, onde acha-se a
mediana com o valor 46.305.

Porém, houve casos em que a detec¢do ndo alcangou todos os digitos, e nem o suficiente
para o processo de medi¢ao da rachadura, como € o caso da figura 43, que visualmente esta
sem foco, sem uma iluminagdo adequada e a régua estd em uma distancia onde nem mesmo
olhando manualmente € possivel visualizar os nimeros; Por esse motivo, de ndo estar em uma
qualidade boa, ndo foi possivel detectar os nimeros. Ainda assim, a detec¢@o alcancou, de forma
satisfatoria, o nimero 16. Bem como a amostra da figura 44, que, pelo mesmo motivo da figura
anterior, mesmo achando dois digitos, ndo foi encontrado pelo menos um nimero no lado direito

e, assim, nao foi possivel realizar os cdlculos para a execu¢ao da medicao da rachadura.

A Tabela 8 nos mostra que quanto menor o /oU, maior a probabilidade do reconhecimento

de todos os nimeros treinados,ou seja, com esse valor, do hiperpardmetro, h4 uma maior
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Figura 40 — Gréfico contendo os resultados do célculo da divisdo entre a distancia euclidiana e a
diferenca das classes (Equacdo 3.3)
Fonte: autor (2019)

Figura 41 — Imagem com deteccao parcial, quando nem todos os nimeros foram reconheci-
dos,mas que foi suficiente para realizar a medi¢do da casa 144
Fonte: autor (2019)

ocorréncia de todos os digitos treinados serem reconhecidos. J a coluna Nenhum fornece dados
ndo somente quando ndo detecta nenhum niimero, mas todos aqueles que ndo nos permite realizar,
por exemplo, o cdlculo da Md (secao 3.6), aqueles cuja a deteccao reconhece um digito, ou

quando reconhece os digitos de apenas um lado, como a Figura 45.

Entre as 60 amostras utilizadas apenas para os testes foi possivel analisar que, por
exemplo, respondendo a pergunta descrita em (P3) 54 amostras (90%) reconheceram, pelo
menos um digitos nos dois lados. Além disso, em P4, o resultado foi que 50, ou seja, 83,33% das
amostras reconheceram ndmeros nos dois lados e que pelo menos um estava correto, tanto na
esquerda quanto na direita, considerando positivos, ou seja, amostras que sdo possiveis de realizar

o método descrito na se¢do 3.7 até o final. Em contrapartida, 4 dessas amostras reconhecidas
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Figura 42 — Gréfico contendo os resultados do cédlculo (3.3) da divisdo entre a distancia euclidiana
e a diferenca das classes para o resultado da deteccdo da casa 144
Fonte: autor (2019)

Figura 43 — Resultado da deteccio que ndo foi suficiente para realizar o processo de medicdo da
rachadura na casa 42
Fonte: autor (2019)
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Figura 44 — Resultado da detec¢do que nao foi suficiente, por ndo reconhecer no lado direito e
por isso ndo foi possivel realizar o processo de medi¢do da rachadura na casa 195
Fonte: autor (2019)

Tabela 8 — Tabela com os resultados das detec¢des realizado com 60 amostras para testes, indi-
cando os hiperparametros utilizados e o valor de amostras que obteve o nimero de
reconhecimento por classe.

IoU/NMS 8 7 6 5 4 3 2 Nenhum
0,7/0,5 8 10 7 8 7 8 2 10
0,5/0,5 16 6 10 6 12 3 3 4
0,3/0,5 20 11 8 7 5 5 0 4

Fonte: autor (2019)
como positivas do item P3 , ou seja, 7,41% dos 90%, foram classificadas como falsos positivos,
conforme demonstra a Tabela 9. As perguntas sdo representas pela letra P e totalizam 5, onde a

Tabela 9 — Tabela que representa a quantidade obtida em niimeros dos resultados das detecgdes
para obter as medi¢des das rachaduras

Negativos Positivo
P1 P2 P3 P4 P5
0 6(10%) | 54(90%) | 50(83,33%) | 4

Fonte: autor (2019)

primeira e a segunda s@o casos negativos e as demais sdao positivos, e por ultimo sdo casos de

falsos positivos. Elas estdo relacionadas a seguir.

e P1: Quantas amostras ndo reconheceram nenhum digito?



Capitulo 4. Resultados 46

Figura 45 — Exemplo de reconhecimento dos digitos apenas do lado direito
Fonte: autor (2019)

P2: Quantas amostras ndo reconheceram pelo menos um digito de cada lado?

P3: Quantas amostras reconheceram digitos dos dois lados?

P4: Quantas amostras reconheceram pelo menos um digito de cada lado corretos?

PS: Quais as amostras estdo em P3 menos o que estdo contidos em P4, representando as

amostras que em alguns dos lados ndo tem pelo menos 1 correto?

E bom dar a devida atencio para o resultado do primeiro questionamento, pois toda
a amostra que foi submetida ao teste reconheceu pelo menos um digito, mesmo contendo

relativamente poucas amostras para o treinamento.

4.8 Acuracia da medicao

Os nimeros apresentados na Tabela 9, foram analisados a partir do resultado da pergunta
P4, manualmente, ou seja, olhando as amostras uma por uma. Assim foram extraidos os resul-
tados das medi¢des que resultaram nos dados da Tabela 10. Esta tabela (10) € separada em
duas colunas: na da esquerda constam as medic¢des que, ou se aproximaram ou foram medidas
corretamente, ou seja, as que obtiveram €xito. A coluna da direita sdo as amostras que foram

submetidas a medicao, mas demonstraram valores equivocados.

Para realizar esse experimento, foi implementado o algoritmo de Bresenham como ja

citado na subsecdo 2.5.1. Alguns resultados podem ser vistos nas figuras, por exemplo, 46, onde
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Tabela 10 — Tabela que identifica, a partir do resultado das detec¢des apresentados na tabela 8, a
quantidade de casa que houve a medicdo da rachadura correta, as positivas e erradas,
as negativas.

Positiva Negativa
31 19
Fonte: autor (2019)

a reta da cor verde representa a largura da rachadura que obteve o valor de 4,33cm, e que, de fato,
é representada na imagem. As Figuras 51 e 52 também resultaram em medi¢des condizentes.
Algumas foram desafiadoras, como € visto na Figura 50, e vale ressaltar que nem todos os digitos
nestas figuras foram encontrados, porém, a medi¢do foi realizada com sucesso. Em algumas
amostras, foram impressas as trés possibilidades, ou seja, foram encontradas sequéncias, nos
trés valores de altura y citado na secdo 3.7, de pixels brancos que estavam aptas a realizar a
mensuracdo. Em outras, foram impressas somente as que tornaram aptas, como a da casa 186,
na Figura 47. Vale ressaltar que o status de apta da mensuracao se dd quando sdo encontrados
nimeros reconhecidos, pelo menos um, no lado direito e outro no lado esquerdo, e uma sequéncia
de pixels brancos com o valor > (maior que) 1. Apropésito, essas linhas t€ém como objetivo,
para quando fosse exibido ao especialista, determinar quais das opg¢des identificam o valor do
tamanho da rachadura condizente com a realidade,como na Figura 48, ja que a verificacdao do
algoritmo € dada por trés pontos da coordenada y, como descrito na secdo 3.7. A respeito do
dados da tabela 10, a taxa de casos positivos foi de 62% . Também houve medig¢des erradas, que
podem ser relacionados a fatores, como, por exemplo, luminosidade e o foco da amostra, como
mostra a Figura 49.

Figura 46 — Mensuragdo da rachadura na casa 24
Fonte: autor (2019)
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Figura 47 — Mensuracdo da rachadura da casa 186
Fonte: autor (2019)

Rachadura tem aprox. 0.43 cm
Rachadura tem oprox. 0.24 cm

Rachadura tem aprox. 0.31 cm

Figura 48 — Mensuracdo da rachadura da Casa 51.
Fonte: autor (2019)
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Figura 49 — Caso de insucesso na medicdo da rachadura apresentada na casa 150.
Fonte: autor (2019)

& ATV

Figura 50 — Resultado da mensuracdo da rachadura da casa 183
Fonte: autor (2019)

4.8.1 Estudo de Caso

Nesta sec@o apresentamos passo a passo a aplicacdo da metodologia proposta neste

trabalho em uma imagem escolhida como estudo de caso. O processo se inicia com a captura da
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Figura 51 — Resultado da mensuracao da rachadura da casa 198
Fonte: autor (2019)

Figura 52 — Resultado da medicao da rachadura encontrada na casa 114
Fonte: autor (2019)

imagem (Figura 53). A seguir, os nimeros sdo detectados usando a rede neural treinada (Figura
54) e a estimativa da medida de pixels por centimetro ppq € calculada de acordo com a posi¢do
das caixas delimitadoras (55). Uma versdo binarizada da imagem € gerada a partir da imagem

original (Figura 56). Depois, o algoritmo de Bresenham € aplicada entre o ntimero 7 (dltimo
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nimero a esquerda da rachadura) e o nimero 15 (primeiro nimero a direita da rachadura), como
ilustra a Figura 57. Finalmente, um algoritmo para estimar a largura da rachadura usando a
imagem binarizada, o caminho de pixels tracado pelo algoritmo de Bresenham, e o valor de ppeq
¢ executado, como mostra a Figura 58.

Figura 53 — Primeira etapa: processamento da imagem da casa afetada
Fonte: Defesa Civil de Maceid (2018)

Figura 54 — Segunda etapa: quando a amostra é submetida para o reconhecimento dos niimeros
pela a rede neural treinada e sdo retornadas caixas delimitadoras sobre o digito e sua
probabilidade.

Fonte: autor (2019)

4.9 Discussao

Para tentar entender porque que aproximadamente 24% das imagens ndo obteve um

resultado satisfatorio, € necessdrio analisar as amostras disponibilizadas em todos os processos,
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Figura 55 — Terceira etapa: quando sdo reconhecidos os pontos centrais nas caixas delimitado-
ras entre o primeiro nimero reconhecido na direita e o Gltimo nimero reconhecido
na esquerda com a finalidade de iniciar a rasterizacao

Fonte: autor (2019)
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Figura 56 — Quarta etapa: aplicacdo da técnica de binarizagao a partir da imagem original
Fonte: autor (2019)

conforme descrito na se¢do 3.1. O primeiro ponto importante é que todas essas amostras foram
fornecidas a Defesa Civil através dos moradores das casas afetadas. Com isso, € sabido que ndo
houve um padrdo de captura de imagens, por exemplo, a mesma textura da parede onde a régua
¢é fixada. A variacdo visual teve um impacto importante, pois 0 objeto com que trabalhamos
nao é uniforme,pois a parede onde estdo as réguas variam de cor, textura e de condicodes de
captura. Além desses fatores, é importante também salientar que as condi¢des de registro das
imagens ndo sdo conhecidas: podem ter sido tiradas com iluminag¢do natural, sem ou com flash
da camera.Tampouco é conhecido o hardware dos dispositivos com que as imagens foram
registradas. Isso influencia diretamente nos resultados das detec¢des, pois algumas amostras
estavam, por exemplo, desfocadas, igualmente no processo de binarizag@o, pois em algumas ndo
foram possiveis concluir a mensuragao por estarem muitos borradas. Outro quesito é o angulo da
imagem, A priori, foram descartadas todas as amostras onde a régua fixada estavam na vertical,
isso devido a pouca quantidade registrada. Como a régua € feita de um material transparente
em alguns angulos tanto o flash da cAmera quanto a iluminagdo natural impossibilitaram a

visualizacdo dos nimeros a serem detectados como, por exemplo, a Figura 59.
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Figura 57 — Quinta etapa: ja com a imagem binarizada € aplicado o algoritmo de Bresenham
no maior intervalo de pixels brancos para estimar o tamanho da rachadura
Fonte: autor (2019)

Rachadura tem aprox. 4.30 cm

Rachadura tem oprox. 4.33 cm

R

S

!

Figura 58 — Sexta etapa: ¢ realizado a execu¢@o dos valores correspondentes da rachadura
encontrada através do caminho tracado pelo algoritmo de Bresenham
Fonte: autor (2019)
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Figura 59 — Exemplo da iluminacdo natural ou do flash da cadmera influenciando na detec¢ao dos
nimeros escolhidos, impossibilitando o seu reconhecimento.
Fonte: Defesa Civil (2019)
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5 Conclusao e trabalhos futuros

5.1 Conclusao

Neste trabalho, procuramos averiguar a possibilidade de auxiliar a defesa civil de Macei6
automatizando a detec¢do e mensuracdo das rachaduras em iméveis no bairro do Pinheiro, a
partir de imagens de réguas do tipo transparentes, instaladas pelo 6rgdo para acompanhar a
evolugcdo em cada casa monitorada. Com este objetivo, aplicamos uma metodologia baseada em

aprendizado supervisionado e Visdo Computacional.

Apés diversos experimentos com varias abordagens, optamos pela YOLO, em sua terceira
versdo, para detectar niimeros especificos da régua, devido aos excelentes resultados de acurécia
e agilidade da deteccdo, alcancando uma precisdo de 75,65%. Estes numeros foram usados para
realizar um simples procedimento de calibragdo de camera, e uma adaptagdo do algoritmo de

Bresenham foi usada para estimar a largura da rachadura.

Foi possivel demonstrar, mesmo com poucas amostras, que a detec¢ao € mensuragao
das rachaduras através das técnicas de Visao Computacional juntamente com a aprendizagem
profunda € um caminho plausivel a seguir, visto que contribuird para automatizacao da medida
das rachaduras, agilizando a tomada de decisdo por parte do 6rgdo competente, pois podera
diminuir as visitas in loco com a finalidade de ter ciéncia da largura da rachadura. Como foi
discutido, na secao 4.9, com os 23,35% que nao foram precisos, foi possivel concluir que,
principalmente, por falta de padronizacao da captura das amostras nio se obteve um resultado

melhor, bem como o pouco nimero de amostras para treinamento.

Portanto, a metodologia proposta neste trabalho — mesmo com poucas amostras no
conjunto de treinamento e, em sua maioria, com imagens de baixa qualidade — levarad sua
contribui¢do a sociedade, automatizando o processo de acompanhamento da evolucdo das

rachaduras, que atualmente € realizado de forma manual.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro propomos a utilizacdo de um dataset maior e angulos diferentes,
como, as réguas na vertical, além, também, da utilizacdo de outras técnicas mais avangadas
de segmentagdo da imagem, para tratar a luminosidade, os ruidos e a qualidade das amostras
que prejudicam a etapa de mensuragao da rachadura, que neste trabalho foi utilizada apenas
a binarizag¢do. Sugerimos também a investigacao de outras arquiteturas de redes neurais que

tenham custo computacional menor.

Outra atividade futura relevante € a integracdo das deteccdes de largura de rachadura com
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ferramentas de visualizac@o georreferenciada, para facilitar o monitoramento dessas dreas de
risco. Outra etapa € realizar um trabalho de comparacao, a respeito dos mapas que a Defesa Civil

publica, com as dreas de maior e menor risco, baseado nos padrdes que outrora foram estudados.

Por fim, sugere-se também a criagdo de um aplicativo contendo os padrdes, como forma
de orientacdo, para os moradores das casas afetadas com o intuito de entregar as amostras para a
Defesa Civil, como um canal mais proximos € com uma maior precisdo, a fim de ajuda-los a ter

respostas imediatas.
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