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RESUMO

A inspecao de estruturas e edificagbes € uma atividade essencial para garantir
seguranga, desempenho e durabilidade na construgao civil. Contudo, métodos
tradicionais baseados em inspecao visual apresentam limitagdes importantes,
como dificuldade de acesso a regides elevadas, exposi¢cdo de profissionais a
riscos e dependéncia da interpretacdo do inspetor. Nesse cenario, tecnologias
baseadas em drones, visdo computacional e aprendizagem de maquina surgem
como alternativas para automatizar o processo e aumentar a confiabilidade da
andlise. Este trabalho propée um método computacional para deteccédo e
mensuragao automaticas de fissuras em edificagcbes a partir de imagens
capturadas por drones. O método € composto por duas etapas: a primeira
consiste na deteccdo automatica da fissura por meio de um modelo de rede
neural convolucional, treinado a partir imagens de fissuras em obras civis; e a
segunda etapa realiza a mensuracdo da fissura detectada (comprimento
principal e angulagdo predominante), utilizando técnicas como histogram of
oriented gradients (HOG), esqueletizagéo e transformada da distancia, além da
conversao de medidas em pixels para unidades métricas. Os resultados obtidos
nas etapas de deteccao (precisdo de 81,1%, recall de 69,7% e mMAP@50 de
71,1%) e de mensuragdao (erro médio de 2,24%), juntamente com os
experimentos empregando imagens em ambientes reais de edificagcdes e obras
civis, e a simulagcéo de um cenario de monitoramento continuo durante o voo de
um drone, demonstram a viabilidade do método proposto, mesmo existindo
oportunidades de aprimoramento, como a ampliagdo da base de treinamento e
a calibragcdo mais precisa do procedimento de mensuragdo geométrica das
fissuras, o presente trabalho avanga no desenvolvimento de um método
computacional integrado que combina técnicas modernas de A, visédo
computacional e o uso de drones para apoiar inspecdes em edificacdes e obras
civis.

Palavras-chave: Construcado Civil, Edificagdes, Fissura, Drone, YOLO, Visao

Computacional, Aprendizagem de Maquina.



ABSTRACT

The inspection of structures and buildings is an essential activity to ensure safety,
performance, and durability in civil construction. However, traditional methods
based on visual inspection present significant limitations, such as difficulty
accessing elevated regions, exposure of professionals to risks, and dependence
on the inspector’s interpretation. In this context, technologies based on drones,
computer vision, and machine learning emerge as alternatives to automate the
process and increase the reliability of the analysis. This work proposes a
computational method for the automatic detection and measurement of cracks in
buildings using images captured by drones. The method consists of two stages:
the first involves automatic crack detection using a model of convolutional neural
network, trained on images of cracks in civil works; the second stage performs
the measurement of the detected crack (main length and predominant
orientation), using techniques such as histogram of oriented gradients (HOG),
skeletonization, and distance transform, as well as the conversion of pixel-based
measurements into metric units. The results obtained in the detection stage
(precision of 81.1%, recall of 69.7%, and MAP@50 of 71.1%) and in the
measurement stage (average error of 2.24%), together with experiments using
images from real building and civil construction environments and the simulation
of a continuous monitoring scenario during drone flight, demonstrate the
feasibility of the proposed method. Although opportunities for improvement were
identified, such as expanding the training dataset and refining the calibration of
the geometric measurement procedure, the present work advances the
development of an integrated computational method that combines modern Al
techniques, computer vision, and the use of drones to support inspections of

buildings and civil engineering structures.

Keywords: Civil Construction, Buildings, Crack, Drone, YOLO, Computer Vision,

Machine Learning.
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1 INTRODUGCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

A inspecéao sistematica de infraestruturas e edificagcbes € uma pratica
essencial na engenharia civil para garantir a seguranga, a durabilidade e o
desempenho estrutural das construgbes (MOHAMMED et al.,, 2021). A
negligéncia nesta etapa pode resultar na evolugdo das manifestagdes
patolégicas construtivas, como fissuras, que comprometem a integridade da
estrutura e aumentam significativamente os custos de manutencdo e
recuperacao (CAPORRINO, 2018).

As anomalias ou manifestacdes patoldgicas em edificagcdes podem ser de
diversos tipos, sendo as principais: fissuras, caracterizadas por aberturas
lineares na superficie; fragmentacdo, representada pela perda de partes do
concreto; eflorescéncia, evidenciada por manchas esbranquicadas devido a
migragao de sais; manchas de corrosao, que indicam o inicio da oxidagao das
armaduras; e armadura exposta, onde o aco interno fica visivel e vulneravel a

corrosdo, agravando os danos estruturais (DINIZ et al., 2023).

De modo geral, as manifestagdes patolégicas em edificagdes podem ser
atribuidas a uma variedade de fatores, como recalques diferenciais,
movimentagdes térmicas, falhas de projeto, execuc¢ao ou uso inadequado dos
materiais (RODRIGUES ORTEGA; DE MARCO; FLORIAN, 2024). Dentre essas
manifestacbes, as fissuras sdo as mais comuns e, também as mais
negligenciadas nas etapas iniciais. A deteccdo precoce desse problema é

fundamental para a adogao de medidas corretivas eficazes.

Entretanto, os métodos tradicionais de inspecédo predial apresentam
limitacbes consideraveis. Normalmente, essas inspe¢des sido realizadas de
forma manual, exigindo o acesso direto ao local, o que pode colocar em risco a
seguranga dos inspetores e, em alguns casos, inviabilizar a avaliagdo adequada
de pontos de dificil acesso (DAVIES; KUMAR; ANTONY, 2023). Além disso, ha
forte dependéncia da experiéncia subjetiva dos profissionais, o0 que pode

acarretar falhas na detecgao e no diagndstico das anomalias.
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Com o avango da tecnologia, surgem alternativas mais eficientes e
seguras. Tecnologias inovadoras como os sistemas de aeronaves remotamente
pilotadas (Remotely Piloted Aircraft Systems - RPAS) ou drones, podem ser
utilizados em diversas areas da engenharia, inclusive na inspecao de obras civis.
Como abordam os trabalhos de Bravo et al. (2021) e Prabu et al. (2022) os
drones permitem a captura de imagens em alta resolugdo de locais de dificil
acesso. Dessa forma o uso desses equipamentos reduz o tempo da inspecéo,
minimiza riscos a integridade dos profissionais e possibilita a geragcdo de
registros mais precisos; contudo, apesar de seu potencial, o uso de drones ainda
€ restrito e pouco regulamentado nas praticas de inspecao rotineira. Muitos
profissionais ainda desconhecem ou subutilizam esses recursos devido a
auséncia de normas consolidadas, altos custos iniciais de implementacao ou

falta de capacitacao.

Neste contexto, as areas de Visdo Computacional (VC) e Aprendizagem
de Maquina podem oferecer solugdes promissoras para automatizar a analise de
imagens obtidas pelos drones. A aplicagao conjunta dessas tecnologias pode
transformar completamente o paradigma atual de inspeg¢des visuais. Por meio
de algoritmos de aprendizado profundo, como as redes neurais convolucionais
(RNC), é possivel detectar automaticamente fissuras em estruturas de concreto
com alta preciséo e consisténcia (DAVIES; KUMAR; ANTONY, 2023).

A utilizacdo de métodos automatizados de inspecao baseados em VC e
aprendizado de maquina podem superar a acuracia de avaliagdes visuais
humanas (CHOI et al., 2024). Além disso, esses sistemas permitem
monitoramento continuo, possibilitando agdes preventivas mais eficientes, uma
vez que aumentam a produtividade e otimizam recursos humanos envolvidos; e

por fim evitam os altos custos dos métodos corretivos posteriores.

Dentro desse contexto a proposta desse trabalho foi desenvolver um
método computacional para detecgcdo e mensuragao automaticas de fissuras em

edificagdes e obras de construgao civil a partir de imagens adquiridas por drones.
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1.2 TRABALHOS CORRELATOS E LACUNAS DE PESQUISA

Ao realizar uma pesquisa nas bases cientificas € possivel encontrar na

literatura estudos relacionados ao tema deste trabalho; os principais artigos

selecionados durante a pesquisa bibliografica para o presente trabalho, foram

agrupados de acordo com suas as abordagens em trés grandes eixos:

1)
Il

1)

Utilizacao de técnicas classicas de processamento de imagens;

Aprendizagem profunda (Deep Learning) aplicada a deteccéo e

segmentacao automatica de fissuras;

Métodos hibridos e morfolégicos voltados a robustez do pré-

processamento e mensuragdo geomeétrica.

A Tabela 1 apresenta os estudos baseados em técnicas classicas de

processamento de imagens, os quais envolvem operagdes matematicas e filtros

para realgar, segmentar ou extrair informagdes de uma imagem.

Tabela 1: Técnicas Classicas de Processamento de Imagens e Drones

Trabalho Técnica(s) utilizada(s) Objetivo Resultados Principais Limitagoes
F Equalizagdo de histograma | Avaliar fissuras = Detecgéo de bordas muito
orcael et al. 2 . Boa correlagdo com .
e detecgao de bordas em pontes via . dependente da qualidade e
(2024) . campo; erro <5 mm S .
(Canny); drones iluminagéo das imagens.
Deteccgao de
czzzﬁz:}to Dependéncia de
Deteccdo de borda térmico em O foco principal dos rota/calibragéo do voo, uma
Oh; Ham; Lee (SobeﬁLa laciano/ fachadas e autores foi analise de vez que o principal objetivo
(2021) Canny) P otimizacio de eficiéncia (custo, rota e | do trabalho é a analise de
Y rotas e%so de autonomia dos drones) | duragdo da bateria e
bateria do autonomia de voo.
drone
Filtragem convenc_lonal Deteccao de Sensivel a condigbes de
Gao et al. (Canny) e adaptativa, fissuras em Acuracia = 96,9% iluminagéo/angulo de
(2023) Histogram of Oriented il =7 Cantiraroang
Gradients (HOG) P P
Segmentagdo semantica Detectar,
redges neu:}ais ’ segmentar e Resultados apresentam
Ko et al. (2022) convolucionais (RNC) classificar loU mediana = 0,62; variagdo de acordo com o
baseada em reqides angulagao das cenario (interno/externo)
9 fissuras
Geracao de Falsos
Técnicas de pré- Deteccéo e Positivos (FP) em juntas de
W processamento, caracterizagao  aro). - materiais, acabamentos e
ang et al. = . Recall = 85%; acuracia ; P
reconstrugao local, de fissuras R paredes; dependéncia do
(2024) L . milimétrica e
euclidiana, uso de (érea, largura, correto posicionamento da
escaneamento laser comprimento) camera; depende de
scanner laser (alto custo)
Fonte: Autor.

Nos trabalhos desse primeiro grupo, como os de Forcael et al. (2024) e

Gao et al. (2023), as imagens obtidas por drones sao processadas por algoritmos

de deteccdo de bordas (Sobel, Laplaciano e Canny), seguidos de técnicas de
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limiarizacao e filtragem para realce das fissuras. Em geral, esses métodos

demonstram boa precisdo sob

iluminacdo controlada, mas apresentam

limitagbes quanto a variagao de perspectiva e a influéncia de ruidos visuais no
entorno da fissura (FORCAEL et al., 2024; GAO et al., 2023). Ainda nesse eixo,

Oh, Ham e Lee (2021) destacam o uso de drones em inspecgdes térmicas e

visuais, integrando a deteccéao de fissuras e falhas térmicas.

O segundo grupo, apresentado na Tabela 2, compreende os trabalhos

que utilizam aprendizado profundo, para detecgéo de fissuras em imagens.

Tabela 2: Métodos Baseados em Aprendizado Profundo

(2022)

altos

o - e Métricas / Principais
Autor (Ano) Técnica Utilizada Objetivo Resultados LimitagGes
Diferenca de
. Detectar varias mAP por classe; performance entre
Diniz et al. (2023) YOLO * RNC (muiti- anomalias (inclui fissura=11,8% em | deteccdo e
patologias) . AN
fissuras) cena ampla classificagéo da
anomalia
Danajitha et al. RNC + Sobel Fissuras em edificios Acurécia = 89,8% Generalizagao;

calibragdo métrica

Karmokar et al.

RNC (AlexNet)

Classificar fissura /

Acuracia = 98,4%

Base de imagens
limitada e ndo detecta

Prabu et al. (2021)

Machine (SVM)
(hibrido)

overfitting/custo

(2020) sem fissura .
outras anomalias
Dependencia de base
RNC + Support Vector Reduzir Acuracia acima de de imagens, néo

90%; menor custo
computacional

detecta outras
anomalias além de
fissuras

Choi et al. (2024)

RNC (ResNet50) + k-
means

Classificar e estimar
% de area fissurada

Acuracia = 99,9%

Falta conversao para
unidades métricas

Choi et al. (2021)

Extrator de
caracteristicas Scale-
Invariant Feature
Transform (SIFT),
RNC (VGG16)

Localizagéo espacial
de fissuras dentro de
um mapa de posicdes
criado sobre a
imagem

Alta precisao
espacial na posi¢ao
da fissura

Custo computacional

Mohammad et al.
(2019)

RNC e descritores
como HOG

Detecgéo de fissuras

Acuracia acima de
87%

Alto custo
computacional,
dependéncia da
qualidade das
imagens

Shibano et al.
(2021)

Uso de imagens RGB
e infravermelho, filtros
de borda Random
Forest, RNC

Detecgéo automatica
de fissuras e
eflorescéncia

F1-score:

0,755 para fissuras e
0,803 para
eflorescéncia

O drone precisa estar
bem estabilizado para
capturar as imagens

Davies (2023)

RNC (ResNet50)
processamento em
tempo real

Deteccéao de fissuras
em edificios altos

Acuracia acima de
98%

Nao apresenta
medigdes, limitacdes
de performance com
baixa luminosidade

Gan et al. (2024)

RNC (VGG16)

Detectar fissuras em
pontes e integrar no
BIM

Acuracia = 92%;
Recall = 96,5%);

Condigdes de voo;
complexidade
extragao de
informagodes das
fissuras; etapas
manuais de
exportagao para BIM

Philip et al. (2023)

RNC (VGG16/19,
ResNet50)

Classificagao binaria
fissura / ndo fissura

Melhor: ResNet50
(Acuracia = 99,88%)

N&o realiza medigbes
e nao classifica ouras
anomalias

Fonte: Autor.
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Neste segundo grupo Diniz et al. (2023) exploram o uso do YOLO para
identificar diferentes manifestagdes patolégicas em concreto, demonstrando a
robustez do modelo na classificacdo de multiplas classes. De modo semelhante,
Danajitha et al. (2022) e Prabu et al. (2021) empregam RNCs e classificadores
hibridos RNC-SVM em imagens capturadas por drones, obtendo acuracia
superior a 90% na detecc¢éo de fissuras. Outros autores, como Karmokar et al.
(2020) e Alheeti et al. (2022), também exploram RNCs e SVMs, enfatizando o
potencial de generalizacdo dessas técnicas, embora ressaltem a necessidade
de conjuntos de dados amplos e diversificados para evitar sobreajuste
(overfitting). Complementarmente, Choi et al. (2024) propdem um método de
classificagdo e segmentagcao baseado em ResNet50 e k-means, que, além de
identificar fissuras, estima o percentual de area fissurada, possibilitando analises
quantitativas de severidade. Os resultados apresentados pelos trabalhos desse
grupo reforgcam a vantagem das abordagens de aprendizado profundo quanto a
robustez a variagao de textura e iluminagao, embora sua aplicagao pratica ainda

dependa de maior padronizagédo dos conjuntos de imagens.

No terceiro eixo, apresentado na Tabela 3, encontram-se os métodos
morfologicamente orientados, que utilizam operadores matematicos para reduzir

ruidos e melhorar a consisténcia das detecgoes.

Tabela 3: Métodos Hibridos e Morfoldgicos

o - . Métricas / Aot 1 Py
Autor (Ano) Técnica Utilizada Objetivo Resultados Principais Limitagoes
Reduzir ruido e custo - .
Abrudan et al. Morfologia + RNC computacional na Acura;:la de Depende da qgalldade
(2024) = . 80,93% da segmentacéo
detecgao de fissuras
Utilizagdo apenas de
Alheeti et al. SVM Classificar: fissura/ndo | Acuréacia: 83 — imagens de superficies
(2022) fissura 100% de concreto, ndo faz
segmentacgéo
- RNC (YOLOV5) + ~ )
Ma; Li; Zhao segmentacao Dv:ef[ec'g:a.o de fissuras mAP@50: 0,826 Alto custo computacional
(2020) adaptativa milimétricas
Utilizagao de Medig&o da largura da .
. camera (RGB-D), fissura independente do | Média de erro de C}Jsto/compzlemd_a_lde das
Kim et al. (2021) . = | a L o cameras, ndo utilizou
que traz informagao | &ngulo de aquisi¢éo da 6,56% d
) : rones
de profundidade imagem
Classificar quanto a Necessita de imagens
RNC e angulagao (vertical, Acuracia acima de | capturadas com
Flah; Suleiman; rocessamento de horizontal e diagonal) e 96%; erro: L distancia de no maximo
Nehdi (2020) iF:na ens (Otsu) mensurar fissuras (1,5%), W (5%), ® | 50cm entre a cdmera e a
9 (Comprimento - L, (2%) superficie onde a fissura
Largura - W e angulo - 6) esta presente
Segmentagéo,
Bolaybolay et al. morfologia + Medir comprimento em Erro médio = 3 — 4 | Discretizacéo; calibragéo
(2022) mensuragéo mascaras mm métrica
geométrica

Fonte: Autor.
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Neste terceiro grupo Abrudan, Dragulinescu e Vizireanu (2024)
apresentam uma aplicagao de operagdes morfolégicas em conjunto com redes
neurais para inspec¢ao de infraestruturas de obras civis, demonstrando ganhos
de desempenho e eficiéncia computacional. Ja Bolaybolay et al. (2022) focam
na mensuragao direta de fissuras segmentadas, utilizando operacoes
morfologicas para suavizagado das bordas antes da extragdo do comprimento,
obtendo erro médio inferior a 5 mm em comparagcdo com medi¢des de referéncia.
Esses estudos indicam que o uso de descritores geomeétricos e morfologia
matematica contribui para analises mais estaveis e quantitativamente

consistentes.

De modo geral, observa-se que os meétodos classicos apresentam
simplicidade e redugcdo de esforco computacional, os baseados em
aprendizagem profunda exibem maior robustez e adaptabilidade para
classificagdo, mas requerem treinamento supervisionado com grandes volumes
de dados e maior capacidade de processamento. Os métodos hibridos e
morfoldgicos, por sua vez, surgem como alternativas intermediarias, conciliando
desempenho e interpretabilidade. Assim, as tendéncias indicam uma evolucao
em direcdo a sistemas integrados que combinem detecgdo automatica,
mensuracao geomeétrica precisa e calibracdo fotogramétrica, promovendo
inspec¢des mais rapidas, seguras e quantitativamente confiaveis no contexto da
engenharia civil (DINIZ et al., 2023; ABRUDAN et al., 2024; CHOI et al., 2024;
FORCAEL et al., 2024).

A analise dos trabalhos selecionados nas bases de pesquisa evidencia
que o tema é relevante e vem sendo amplamente explorado por pesquisadores
de diversos paises. No entanto observa-se que a maioria dos estudos se
concentra na detecgcao automatica das fissuras e na aplicacao de RNC para este
proposito (SHIBANO et al., 2024; MA; LI; ZHAO, 2024; DAVIES et al., 2023; Gao
et al., 2023.

Uma lacuna da literatura diz respeito a mensuracao das fissuras, que sao
anomalias recorrentes em obras civis. Nesse contexto, foram identificados
apenas os trabalhos de Bolaybolay et al. (2022), Forcael et al. (2024), Wang et
al. (2024), Gan et al. (2024) e Flah, Suleiman e Nehdi (2020), que se propuseram

a realizar mensuragdes de caracteristicas geométricas. O trabalho de Diniz et al.
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(2023), embora nao adentre na mensuracgao de fissuras também foi selecionado
como uma referéncia importante, pelo fato de utilizar uma abordagem préxima a

utilizada neste trabalho para a deteccao de fissuras.

Bolaybolay et al. (2022) propuseram um método para calcular
automaticamente o comprimento de fissuras em imagens segmentadas. A
proposta visa automatizar a medigdo da extensao dessas anomalias com base
em imagens binarias segmentadas, permitindo ao usuario selecionar os pontos
extremos da fissura. O algoritmo emprega dilatagéo, afinamento e identificagéo
de curvaturas para garantir maior precisdo na contagem dos pixels pertencentes
a fissura. Apesar da eficacia, o método apresenta limitagbes relacionadas a
dependéncia da segmentacao prévia e da calibracdo manual para conversao
métrica (BOLAYBOLAY et al., 2022).

O trabalho de Forcael et al. (2024) foca na inspecao de estruturas de
pontes, utilizando drones e técnicas classicas de processamento de imagem
para detectar fissuras, e mensurar extensdo e largura dessas anomalias fazendo

uso de técnicas de deteccao de borda.

Wang et al. (2024) apresentam uma abordagem baseada em nuvens de
pontos para deteccdo de fissuras e extragdo de atributos geométricos em
edificios histéricos, composta por etapas de limpeza, segmentacao, filtragem,
reconstrugéo local de superficie e distancia Euclidiana, seguida de mensuracgao.
Os resultados de campo indicam acuracia milimétrica nas medidas e recall em
torno de 85%. As limitagdes salientadas incluem a confusdo com juntas de
alvenaria e a necessidade de dados de boa qualidade para robustez em

geometrias mais complexas.

Gan et al. (2024) apresentam um método para inspecao de estrutura de
pontes, no qual uma RNC identifica fissuras e extrai atributos, posteriormente
mapeados para um modelo BIM para gestédo visual e avaliacdo de estado. Os
autores relatam desempenho elevado na detecgéo (Acuracia = 92%; Recall =
96,5%), demonstrando viabilidade pratica para inspe¢des remotas. As limitagcdes
reconhecidas incluem a dependéncia de condicbes operacionais do drone e
complexidade elevada das etapas para modelar e extrair informacdes das

fissuras.
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Flah, Suleiman e Nehdi (2020) apresentam um pipelineque integra
aprendizagem profunda para detecgao e classificagao (diregado da fissura) e
processamento de imagens para quantificacdo geométrica (comprimento,
largura). Os autores relatam elevada acuracia de classificacéo (entre 96% e
97%) e baixos erros de quantificagéo (1,5% em comprimento, 5% em largura e
2% em angulo), evidenciando a viabilidade de um fluxo quase automatizado para
avaliagcdo de danos em concreto, desde que haja controle de qualidade do
conjunto de imagens e condi¢des adequadas para mitigar ruidos e variagdes de

iluminagéo.

Diniz et al. (2023) propuseram um método baseado em redes neurais
profundas para detectar e classificar as manifestagdes patoldgicas
(fragmentacao, fissura, eflorescéncia, barras expostas e corrosao) em estruturas
de concreto. A pesquisa foi estruturada em duas abordagens: uma voltada a
classificagao de imagens recortadas com presencga de fissuras e outra focada na
deteccao de multiplas manifestacdes patolégicas (como corrosao, eflorescéncia
e fragmentagdo) em imagens amplas, utilizando a arquitetura YOLOv4. Os
resultados para detecgao mostraram variacao de desempenho entre as classes,
com destaque para a deteccéo de barras expostas e corrosdo. O estudo ressalta
a importancia da qualidade das imagens e da anotagéo das bases para melhorar
os resultados e sugere futuras integragdes entre os modulos de detecgao e

classificagao para reduzir falsos positivos.

Por fim, observa-se uma lacuna quanto a proposicao de métodos
integrados de deteccdo e mensuragado automatizada de atributos geométricos

das fissuras, foco do presente trabalho.
1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método computacional capaz de detectar
automaticamente fissuras em obras e edificagdes a partir de imagens capturadas
por drones e, em seguida, mensurar suas principais caracteristicas geométricas,

como comprimento e angulagdo predominante.
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1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
1.3.2.1  Analisar a viabilidade, limitacdes e o potencial de adogcdo de um
método computacional para deteccdo e mensuragao automatica de fissuras;
1.3.2.2 Desenvolver e treinar um modelo de RNC (YOLOv8) para detectar
automaticamente fissuras em imagens de edificagdes e obras de construgao
civil.
1.3.2.3 Desenvolver um procedimento que possibilite mensuracido de
comprimento e angulo de propagacéo de fissuras.
1.3.2.4 Desenvolver um meétodo computacional integrando os
procedimentos de detecgdo e mensuragao de fissuras descritos nos itens
1.3.2.2e1.3.2.3.

1.4 JUSTIFICATIVA

Como ja mencionado nas sec¢des anteriores, a inspecgéo de estruturas e
edificagdes na construcao civil € uma atividade critica para garantir a seguranca,
a durabilidade e o desempenho das obras. No entanto, os métodos tradicionais
de inspecgdo, geralmente manuais e baseados na avaliagdo visual direta,
apresentam limitagdes significativas, como a exposigao de profissionais a riscos,
dificuldade de acesso a pontos elevados ou de dificil alcance e forte dependéncia
da experiéncia subjetiva do inspetor (DAVIES; KUMAR; ANTONY, 2023). Nesse
cenario, manifestagdes patoldgicas recorrentes, como fissuras, acabam sendo
frequentemente negligenciadas em suas fases iniciais, dificultando intervengdes
preventivas mais eficazes (CAPORRINO, 2018).

Diante deste contexto, tecnologias emergentes como os drones,
integradas a métodos de VC e aprendizagem de maquina, tém se mostrado
promissoras para modernizar os processos de inspecao (PRABU et al., 2022;
MOHAMMED et al., 2021). Os drones permitem a obtengdo de imagens aéreas
em alta resolugdo, mesmo em locais de dificil acesso, enquanto as RNC, como
YOLO, vém sendo amplamente utilizadas para a deteccdo automatica de
fissuras e outras anomalias com alta acuracia (SHIBANO et al., 2024; MA; LI;
ZHAO, 2024). Ainda assim, a aplicagao pratica e integrada dessas solugdes
encontra desafios relacionados a auséncia de normatizacdo, custos de

implementacéo, e a limitagdo de muitos estudos que focam exclusivamente na
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deteccao binaria, sem avancgar para a classificacao detalhada ou medicao das

anomalias.

A literatura atual, embora conte com propostas para a detecgao
automatica com uso de RNC, apresenta lacunas relevantes quanto a
caracterizagao e mensuragao das anomalias. Poucos estudos, como os de Diniz
et al. (2023), Bolaybolay et al. (2022), Forcael et al. (2024), Wang et al. (2024),
Gan et al. (2024) e Flah, Suleiman e Nehdi (2020) abordam a classificacdo de
diferentes tipos de anomalias ou a mensuragao de dimensdes e angulagédo de
fissuras com base em atributos geométricos. Ainda mais raro € encontrar
abordagens que integram deteccdo e mensuracdo em um unico meétodo

automatizado e aplicavel a diferentes tipologias de obras e estruturas.

Neste cenario, o presente trabalho de pesquisa justifica-se por propor uma
abordagem que responde diretamente as lacunas identificadas. A proposta visa
contribuir com um modelo mais completo, com potencial para apoiar a tomada
de decisdo técnica em inspecbes prediais e estruturais, por exemplo se
comparado como trabalho de Diniz et al. (2023), o presente trabalho aperfeigoa
a deteccao de fissuras, implementa a segmentagdo automatica e agrega

mensuracao de caracteristicas geométricas das fissuras.
1.5 LIMITACOES DA PESQUISA

Conforme observado na revisao bibliografica apresentada na segéo 1.2 a
area de estudo deste trabalho é vasta e vem sendo constantemente explorada,
justamente por isso ndo é possivel exaurir o tema, dessa forma, este estudo
apresenta algumas limitagbes que apontam oportunidades para investigagdes

futuras, sendo as principais descritas a seguir.

o Diferentemente de Diniz et al. (2023), que abordou varios tipos de
manifestagcdes patoldgicas em obras de construgdo civil, este trabalho se
concentrara na detecgao e mensuracao de fissuras.

o Embora este trabalho utilize imagens capturadas por drones, o foco sera
apenas o método computacional baseado em VC e aprendizagem de

maquina para detecgdo e mensuragado, nado faz parte deste estudo
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informar a localizacdo da anomalia na edificagcdo como fizeram Choi et al.
(2021).

° A qualidade das imagens e os processos de segmentagcéo e conversao
empregados impossibilitam a medigdo das larguras das fissuras, uma vez
que em abordagens normativas €& necessario medigdo de valores

inferiores a 1 mm.
2 FUNDAMENTA(}Z\O TEORICA

2.1 MANIFESTAGCOES PATOLOGICAS OU ANOMALIAS EM EDIFICACOES E
OBRAS DE CONSTRUGAO CIVIL

Patologia das edificagdes € um campo de pesquisa da engenharia civil
voltado ao estudo das anomalias construtivas, englobando suas causas,
manifestagdes, consequéncias e métodos de prevengéo e corregdo. Seu objetivo
principal € compreender os mecanismos que levam ao comprometimento do
desempenho dos elementos construtivos, assegurando que cada componente
da edificagcdo mantenha sua funcionalidade conforme os requisitos para os quais
foi projetado. Essas anomalias podem ser decorrentes de diversos fatores, como
deficiéncias no projeto, falhas na execugao, uso inadequado de materiais ou
condi¢cbes ambientais adversas (CAPORRINO, 2018).

As manifestagdes patolégicas em edificagcbes podem ser classificadas
segundo diversos critérios, tais como sua origem: fisica, quimica, mecanica ou
bioldgica; natureza: estrutural ou n&o estrutural; grau de severidade: leve,
moderado ou grave; bem como a fase em que ocorrem, podendo surgir ainda no
projeto, durante a execugao, no uso ou na manutencao da edificagdo. Conforme
estabelece a ABNT NBR 15575:2013, conhecida como Norma de Desempenho,
os sistemas construtivos das edificagbes devem atender a requisitos minimos
relacionados a seguranga estrutural, durabilidade, estanqueidade,
manutenibilidade, entre outros, de modo a assegurar as condi¢bes adequadas
de conforto, saude e seguranca aos usuarios ao longo da vida util da construgéo
(ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2013).

As manifestagdes patologicas correspondem a anomalias que reduzem o
desempenho esperado das construgdes, podendo comprometer seguranca,

durabilidade e estética. Seu estudo envolve identificar causas, mecanismos de
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degradacao e formas de mitigagado. Fissuras sao recorrentes em estruturas de
concreto e alvenaria, resultando, entre outros fatores, de recalques diferenciais,
variagdes térmicas e falhas de execugao (THOMAZ, 2020).

Nas fundacdes, problemas como recalque, erosdo ou dimensionamento
inadequado também se refletem em fissuras e deformagdes na superestrutura,
exigindo diagndstico geotécnico criterioso (ORTEGA; DE MARCO; FLORIAN,
2024).

A Figura 1 apresenta exemplos de anomalias frequentes em edificagcdes
e obras de construgdo civil; além das fissuras (A), outras manifestagdes
patolégicas frequentemente observadas em superficies de concreto incluem
fragmentacgao (B), evidenciada com a perda de partes do concreto; eflorescéncia
(D), caracterizada por manchas esbranquicadas devido a migragdo de sais;
corrosdo de armaduras (E) e exposi¢cao de barras de ago (C) como apontam
Diniz et al. (2023). Tais defeitos podem ser detectados visualmente, mas a
inspecao manual € onerosa, sujeita a erros e depende fortemente da experiéncia

do avaliador.

Figura 1: Exemplos de anomalias em obras civis

Fonte: Autor.

2.1.1 IDENTIFICACAO E MENSURACAO DE FISSURAS

As fissuras, também chamadas de trincas ou rachaduras estdo entre as
manifestagbes patoldégicas mais comuns nas edificacbes e estruturas de
concreto, podendo afetar tanto o desempenho quanto a durabilidade da
construgdo. A ABNT NBR 15575-2:2013 define “fissura de componente
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estrutural” como um seccionamento na superficie ou em toda a se¢ao transversal
de um componente, com abertura capilar, provocado por tensées normais ou
tangenciais. Essas fissuras podem ser classificadas como ativas, quando sua
abertura varia em fungcdo de movimentag¢des higrotérmicas ou estruturais; ou
passivas, quando permanecem com abertura constante (ASSOCIACAO
BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2013, NBR 15575-2).

No mesmo documento normativo, o termo “trinca” € tratado como uma
expressao coloquial qualitativa aplicavel a fissura, ou seja, sem defini¢ao técnica
precisa (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2013, NBR
15575-2). Contudo, ha tentativas de caracterizar essas manifestagdes com base
na largura de abertura. Segundo a ABNT NBR 6118:2023, para que a
durabilidade da armadura nao seja comprometida, a abertura maxima
caracteristica das fissuras, sob acdes frequentes, ndo deve exceder entre 0,2
mm e 0,4 mm, dependendo da exposicdo (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
NORMAS TECNICAS, 2023, NBR 6118).

Autores como Thomaz (2020) reforcam que nao ha valores padronizados
na literatura para a diferenciagdo entre fissuras, trincas e rachaduras. No
entanto, em termos praticos, fissuras sao aberturas que variam desde
microfissuras capilares até cerca de 0,5 mm, trincas variam de 1 mm a 3 mm, e
rachaduras sdo aberturas mais pronunciadas, geralmente acima de 3 mm, a
Figura 2 fornece um exemplo de diferenciagéo visual de fissuras, trincas e

rachaduras.

Figura 2: Fissuras, Trincas e Rachaduras

Fonte: Kasai (021).
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Em estudos internacionais, como o de Forcael et al. (2024), é adotado
como limite técnico a abertura de 5 mm para diferenciar fissuras de trincas
(cracks), conforme diretrizes do Ministério de Obras Publicas do Chile. Essa
abordagem revela a existéncia de critérios distintos conforme o contexto técnico
e geografico, reforgando a auséncia de consenso universal.

Essa variabilidade nos critérios de classificagao evidencia a complexidade
em adotar limites fixos para diferenciar essas anomalias me termos de
nomenclatura. Dessa forma, adotou-se neste trabalho o uso do termo “fissura”
de forma generalista, englobando quaisquer aberturas visiveis que indiquem
perda de integridade superficial ou estrutural de componentes construtivos,
independentemente de sua medida de largura exata. Essa escolha visa
padronizar a analise e facilitar a aplicagdo de técnicas automatizadas de
deteccdo e mensuracgéo por meio de VC e aprendizagem de maquina.

Apenas a titulo de entendimento do processo de inspecédo visual de
fissuras em edificagbes, cabe informar que este geralmente utiliza como
instrumento para a medicdo da abertura, o chamado “fissurébmetro”, também
conhecido como gabarito de fissuras ou calibre para medir fissuras. Trata-se de
uma régua transparente, geralmente de POLICLORETO DE VINILA (PVC), com
escala milimétrica graduada de 0,05 mm a 3,0 mm. Seu uso consiste na
sobreposicao direta sobre a fissura identificada, permitindo estimar sua abertura
com base na escala impressa no instrumento. Esse procedimento € simples, de
baixo custo e bastante eficaz para diagndsticos preliminares, especialmente em
avaliagdes no local (in loco). A medigao da largura da fissura serve de base para
determinar sua gravidade e a necessidade de intervengdes. A Figura 3 ilustra a
régua para medir fissuras (“Fissurébmetro”) modelo FISS-04 do fabricante

Trident®, cujo as dimensdes sdo 85 mm x 45 mm e 0,75 mm de largura.

Figura 3: Régua para medir fissuras
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Fonte: Adaptado de TRIDENT ([s.d.]).
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A mensuragdo das caracteristicas geométricas das fissuras, como o
comprimento e o angulo de propagacao, pode ser utilizada no diagndstico de
anomalias em edificagdes. O comprimento esta diretamente relacionado a
extensdo do dano e a perda de integridade do elemento estrutural, podendo
indicar a progressao da deterioragdo. Ja o angulo de propagacao auxilia na
identificacdo dos mecanismos de falha, como cisalhamento ou flexdo, e
influencia o comportamento estrutural, revelando se a ruptura tende a ser gradual
ou subita (THOMAZ, 2020).

O trabalho de Sahade (2005) aborda de forma abrangente o fendmeno
das fissuras em alvenarias de vedagao e seus revestimentos, destacando a
relevancia desse tipo de manifestagdo patolégica por comprometer a
durabilidade, estanqueidade e estética das edificacdes. As fissuras podem ser
geométricas (isoladas, geralmente lineares) ou mapeadas (superficiais e em
formato de rede), e ainda classificadas quanto a atividade em ativas (com
variagcdo de abertura) e passivas (estabilizadas). Essa tipologia auxilia no
entendimento de suas causas, que podem estar associadas a retracoes,
movimentagdes térmicas e higroscoépicas, recalques de fundagao, deformagdes
estruturais ou alteragdes quimicas nos materiais.

O diagnéstico enfatiza a necessidade de uma analise prévia das causas
e da severidade das fissuras, observando sua forma, extensao, orientagao e
variacdo de abertura ao longo do tempo. Para fissuras ativas, recomenda-se o
monitoramento instrumental, avaliando a evolugao da abertura e a influéncia de
variacbes térmicas e estruturais, a Figura 4 exemplifica a mensuragédo de

extensao de uma fissura por meio da medicdo de seu comprimento principal.

Figura 4. Mensuragao de extensido de uma fissura
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Fonte: Autor.
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A severidade é determinada pela largura da abertura, parametro critico
para estimar o grau de comprometimento da vedacédo, sendo que aberturas
acima de 0,5 mm tendem a afetar a estanqueidade e requerem tratamento
especifico. Sahade (2005) destaca que o sucesso na recuperagao depende da
correta identificagao das causas e da selecao de sistemas de reparo compativeis
com o tipo e a atividade da fissura, evitando reincidéncias e garantindo o
desempenho e a durabilidade das alvenarias, a Figura 5 apresenta a

mensuragao de largura de uma fissura.

Figura 5: Mensuragao de largura de uma fissura

Fonte: CHERPINSKI ENGENHARIA ([s.d.]).

A direcao e o sentido das fissuras em edificacdes constituem importantes
indicadores para a determinagdo de suas causas provaveis, pois tais
manifestacbes patologicas possuem padrées geométricos diretamente
associados aos esforcos mecanicos, movimentos estruturais e interacdes fisico-
quimicas atuantes nos elementos construtivos; fissuras verticais tendem a estar
relacionadas a sobrecargas e esforgcos de flexdo nos elementos estruturais,
sendo tipicas no meio dos vaos das vigas, onde o momento fletor gera tracéao
nas fibras inferiores e compresséao nas superiores (THOMAZ, 2020)

Ja as fissuras inclinadas normalmente indicam esforcos de cisalhamento,
deslocamentos diferenciais ou recalques de fundagdo, revelando
movimentagdes estruturais incompativeis com a capacidade de absorgcdo de
deformacdes dos materiais (THOMAZ, 2020)

As fissuras horizontais, por sua vez, estdo frequentemente associadas a

compressao excessiva na alvenaria ou a tensdes de flexocompressao, podendo
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também decorrer de variacdes térmicas e dilatagdes diferenciais entre materiais
com coeficientes de dilatagao distintos (THOMAZ, 2020).

A Figura 6 exemplifica alguns tipos comuns de fissuras e suas causas, de
qualquer forma & importante ressaltar a necessidade de analise por parte de
profissionais especializados e experientes, uma vez que fissuras de formatos
semelhantes podem ter origens distintas, exigindo diferentes abordagens de
intervencao e profilaxia (THOMAZ, 2020).

Figura 6: Tipos de fissuras
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Fonte: Adaptado de THOMAZ (2020).

2.2 RPAS OU DRONES

Os RPAS, popularmente conhecidos como drones, representam uma
inovagao tecnolégica com crescente aplicagdo na engenharia civil,
especialmente na inspecdo de estruturas e edificacdes. Essas aeronaves nao
tripuladas sao capazes de realizar voos autbnomos ou controlados
remotamente, equipadas com cameras de alta resolugéo e sensores inteligentes
que permitem a captura de imagens e videos em areas de dificil acesso ou que
oferecam riscos a integridade de inspetores humanos (ALHEETI et al., 2022;
GAO et al., 2023).

A utilizacdo de drones na inspecao de edificacbes permite uma
abordagem nao destrutiva, segura, rapida e precisa, otimizando o tempo de
coleta de dados e reduzindo custos operacionais. Essa tecnologia €
especialmente eficaz para a detecgao de fissuras em fachadas, lajes, pontes e
outros elementos estruturais, mesmo em locais elevados ou de dificil
visualizagdo (KARMOKAR et al., 2020).
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Esses sistemas podem ser associados a técnicas de VC e aprendizagem
de maquina, que processam as imagens capturadas por meio de algoritmos
como RNC, SVM, ou métodos de segmentagdo para aumentar
significativamente a acuracia da deteccéao e classificacdo de anomalias, mesmo
em condi¢cbes adversas, como superficies com sombras, sujeira ou manchas
(GAO et al., 2023; KARMOKAR et al., 2020; ALHEETI et al., 2022).

Os beneficios do uso de drones incluem:

« Alta resolugdo nas imagens capturadas, favorecendo analises detalhadas
das superficies;

e Reducgao do risco humano em inspe¢des manuais em locais perigosos;

+ Rapidez na coleta de dados, especialmente em grandes estruturas;

« Viabilidade econbmica, especialmente em comparacdo com métodos

manuais ou uso de andaimes e plataformas elevatoérias (GAO et al., 2023).

Com isso, a combinagao entre drones, processamento de imagens digitais
(PID) e IA consolida-se como uma tendéncia promissora para inspegodes técnicas
na construgdo civil, contribuindo significativamente para o monitoramento de
anomalias e para a manutencao preventiva de estruturas.

Por fim, cabe ressaltar que no Brasil, o uso de RPAS ou drones, é
regulamentado por diferentes o6rgaos federais, cada um responsavel por
aspectos especificos da operagcdo. A Agéncia Nacional de Telecomunicagdes
(ANATEL) trata da homologacdo do equipamento quanto as frequéncias de
radiocomunicagao. A Agéncia Nacional de Aviacao Civil (ANAC), por sua vez,
regula o uso e o registro das aeronaves por meio do Sistema de Aeronaves Nao
Tripuladas (SISANT), com base no Regulamento Brasileiro da Aviagao Civil
Especial (RBAC-E) n° 94, exigindo registro para drones com peso superior a
250g e classificando-os em trés categorias conforme seu peso e risco
operacional. JA o Departamento de Controle do Espaco Aéreo (DECEA) é
responsavel pela autorizagao do uso do espaco aéreo, por meio do Sistema para
Solicitacdo de Acesso de Aeronaves Remotamente Pilotadas (SARPAS), e o
Ministério da Defesa regulamenta as atividades de aerolevantamento para fins
técnicos e cartograficos. A operacéao legal de drones exige ainda a observancia
de critérios como distancia minima de pessoas nao envolvidas, avaliagédo de
risco operacional e, em alguns casos, contratacdo de seguro com cobertura
contra danos a terceiros (ANAC, 2017; DECEA, 2016; BRAVO et al., 2021).
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2.2.1 GROUND SAMPLE DISTANCE (GSD)

O Ground Sample Distance (GSD) €& a distancia no terreno
correspondente a um pixel da imagem capturada pelo drone, também chamada
de resolucao espacial ao nivel do solo. Em termos praticos, se GSD = 2,5
cm/pixel cada pixel da imagem representa aproximadamente 2,5 cm no terreno.
O GSD é um parametro central para planejamento de voo, dimensionamento de
acuracia e mensuragdo em produtos fotogramétricos (WOLF; DEWITT;
WILKINSON, 2014; MIKHAIL; BETHEL; MCGLONE, 2001).

Nos sistemas fotogramétricos convencionais, a relacdo de semelhanca
entre tridngulos fornece a razdo de ampliagdo entre o objeto no terreno e sua
representacdo na imagem. Para esse modelo, utiliza-se a distancia de voo, a
distancia focal e as caracteristicas fisicas do sensor. Para uma imagem nadiral
(o ponto diretamente abaixo do observador) sobre terreno plano, o GSD é dado
pela Equacao 1.

_H-p m 1
GSD = 7 [pixel] (1)

Onde:
H: altura de voo sobre o terreno, em metros;
f: distancia focal efetiva da camera (em mesmas unidades de H);

p: tamanho fisico do pixel no sensor (passo do pixel).

Uma forma alternativa de determinar o GSD consiste em substituir o
tamanho do pixel pela razdo entre a largura fisica do sensor e o numero total de

pixels nessa dimensao, conforme Equacéo 2:
— HSwp m
GSD = fNy, [pixel] (2)
Onde:
S, largura fisica do sensor (m);

N,,: numero de pixels na largura da imagem (px).

A pagina web permite o calculo do GSD.
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Para fins de verificagdo e comparagao dos valores tedricos obtidos, é
possivel utilizar ferramentas de calculo disponiveis online. Entre elas, destaca-
se a calculadora de GSD fornecida pelo site Handal Selaras, que permite estimar
a resolucao espacial a partir da informagdo do modelo do drone, ou dos
parametros da camera, e da distancia de captura (HANDAL SELARAS, [s.d.]).

Quando nem todos os parametros necessarios da camera estao
disponiveis na documentagao técnica do fabricante, € possivel estimar valores
como a largura do sensor ou a disténcia focal utilizando relagbes geométricas do
campo de visao ou Field of View (FOV). Uma forma comum de realizar essa

estimativa € por meio da Equacéao 3.

S = 2f.tan (5°) (3)

Onde:

S': representa a largura fisica do sensor (mm ou cm),

f: é a distancia focal real da camera (na mesma unidade de ),

FOV: corresponde ao campo de visdo, geralmente fornecido pelo
fabricante em graus.

Assim, caso o valor de fseja conhecido, pode-se calcular a largura do
sensor .5, da mesma forma, se S for conhecido, é possivel isolar a equagao para
determinar a distancia focal £ Essa abordagem é amplamente utilizada quando
informacdes completas sobre o conjunto o6ptico ndo sdo fornecidas pelo
fabricante, permitindo reconstruir as dimensbes geométricas fundamentais
necessarias para calculos como o do GSD.

Por fim, quando nao se dispde de todos os parametros internos da camera
como distancia focal real, tamanho do pixel ou dimensdes completas do sensor,
€ possivel determinar o GSD por meio de um procedimento empirico baseado
em um objeto de dimensdes previamente conhecidas. Essa abordagem permite
estimar o GSD real da imagem sem depender integralmente das informagdes
fornecidas pelo fabricante.

O procedimento consiste em posicionar no campo de visdo da camera um
alvo de referéncia contendo uma medida fisica conhecida, como uma régua,
placa graduada, padréo quadriculado ou objeto com dimensdes certificadas. Em

seguida, realiza-se a captura de uma fotografia mantendo o sensor o mais
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perpendicular possivel ao plano do alvo, reduzindo efeitos de perspectiva. Apds
a captura, o comprimento do objeto conhecido € medido diretamente em pixels,
utilizando software de edi¢cao ou ferramentas de inspecao digital da imagem.
A partir dessas informagdes, o GSD empirico € obtido pela relagao entre
a dimensao real do objeto e seu tamanho em pixels na imagem, conforme a
Equacao 4.
GSD = Zreal (4)

px

Onde:

GSD é o Ground Sample Distance (cm/pixel),

D,.q; € a dimensao real do objeto de calibragao (cm),

D,, € a medida do mesmo objeto na imagem, expressa em pixels.

O valor resultante representa a resolugao espacial real da imagem, sem
a necessidade de conhecer parametros Opticos avancados da camera. Esse
procedimento € particularmente eficaz quando a captura ocorre em distancias
reduzidas, situacdo em que pequenas variagdes de distancia, inclinacdo da
camera e distor¢cdes oOpticas podem introduzir erros no calculo teérico do GSD.
Assim, a calibragdo empirica fornece uma estimativa mais realista, pois incorpora
as caracteristicas reais do sistema o6ptico, as condicdes de captura e eventuais
distorcdes da lente (HONKAVAARA et al., 2007).

2.3 VISAO COMPUTACIONAL

Visdo Computacional (VC) é uma area interdisciplinar da computagao que
visa capacitar os computadores a interpretarem e processar imagens e videos
de maneira semelhante a percepc¢ao visual humana. Trata-se de uma area ampla
e complexa, que integra conceitos de Inteligéncia Artificial (I1A), aprendizagem de
maquina, matematica e processamento de sinais. Os algoritmos de VC operam
a partir de imagens digitais de entrada, extraindo delas caracteristicas visuais,
como contornos, regides de interesse, texturas, e objetos, que s&o
posteriormente analisadas ou classificadas. Um dos principais objetivos dessa
tecnologia é automatizar a interpretacao visual de forma confiavel e eficiente,
sendo essencial para aplicagbes como inspecéo de estruturas, monitoramento
de seguranga, robdtica e veiculos autbnomos (SPIZHEVOY; RYBNIKOV, 2018).
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No contexto da engenharia civil, a VC tem se mostrado uma ferramenta
poderosa na automacdo da inspecdo de estruturas. Estudos recentes
demonstram a aplicagdo bem-sucedida de algoritmos de VC combinados a
drones para a identificacdo de fissuras, utilizando desde técnicas classicas de
segmentacao até o uso de técnicas modernas utilizando RNC como YOLOvS8. O
Processamento de Imagens Digitais (PID), por sua vez, € o conjunto de técnicas
e operagdes aplicadas a imagens digitais com o propdsito de melhorar sua
qualidade, extrair informagdes Uteis ou prepara-las para analise posterior. Este
campo inclui etapas como aquisi¢éo, pré-processamento, segmentacéao,
extragdo de caracteristicas, classificacdo e pods-processamento. Segundo
Pedrini e Schwartz (2008), o processamento digital € essencial para lidar com
problemas relacionados a ruidos, iluminacdo, contraste e resolugido das
imagens, garantindo resultados mais precisos e robustos em aplicagdes praticas.
Técnicas como filtros espaciais, transformadas (Fourier, Wavelet), realce de
bordas e limiarizagdo sao amplamente utilizadas para preparar as imagens para
a etapa de analise computacional. A Figura 7 apresenta as etapas de um sistema

de processamento de imagens digitais.
Figura 7: Etapas de um sistema de PID
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Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).
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Na pratica, bibliotecas como Open-Source Computer Vision Library
(OpenCV) tém se consolidado como ferramentas fundamentais para o
desenvolvimento de solugdes baseadas em VC. Essa biblioteca oferece uma
ampla gama de fungdes para o processamento de imagens, incluindo leitura,
manipulagdo, visualizagdo, deteccdo de bordas (algoritmo de Canny),
reconhecimento de padrdes e integracao com algoritmos de aprendizagem de
maquina. O uso de frameworks como o OpenCV permite ndo apenas a
prototipacéo rapida, mas também o desenvolvimento de sistemas robustos e em
tempo real para tarefas de VC (SPIZHEVOY; RYBNIKOV, 2018).

Ha inumeras técnicas de VC e PID aplicaveis a analise de anomalias
estruturais, variando desde métodos classicos baseados em filtros e gradientes
até abordagens mais avancadas de extracdo de caracteristicas. No
desenvolvimento do método proposto neste trabalho, empregam-se duas dessas
técnicas: o descritor Histogram of Oriented Gradients (HOG), utilizado para
representar padrdes relacionados a orientagao, e o processo de esqueletizagao,
aplicado para simplificar a forma das fissuras e permitir a mensuragao de suas
caracteristicas geométricas. Ambas as técnicas sdo descritas nas segdes

seguintes.

2.3.1 HISTOGRAMA DE GRADIENTES ORIENTADOS (HOG)

Descritores de imagem sao representacgdes vetoriais ou estruturadas que
codificam, de forma compacta e discriminativa, propriedades visuais relevantes
de um sinal bidimensional (ou tridimensional), com o objetivo de possibilitar
tarefas como reconhecimento, classificacao, deteccao e recuperacao de padroes
(GONZALEZ; WOODS, 2018; SZELISKI, 2010). Em geral, entende-se “descritor”
como a saida de um processo de caracterizagao: a partir de uma imagem (ou de
regides/pontos de interesse), extrai-se um conjunto de caracteristicas (features)
projetadas para serem informativas e, idealmente, relativamente invariantes a
certas transformacgdes (iluminagdo, escala, rotacdo, pequenas deformacdes)
(LOWE, 2004; SZELISKI, 2010).

Na literatura, € comum distinguir: (i) descritores globais, que resumem a
imagem inteira (histogramas globais de cor/gradiente); e (ii) descritores locais,
associados a pontos, regides ou janelas que “varrem” a imagem (Scale Invariant
Feature Transform (SIFT), Speeded-Up Robust Features (SURF), HOG em
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janela deslizante) (LOWE, 2004; SZELISKI, 2010). Outra distingao relevante é
entre descritores projetados (“hand-crafted’), como HOG, e descritores
aprendidos por redes neurais profundas, onde a propria rede aprende
representacdes hierarquicas a partir dos dados. Apesar do avanco dos métodos
aprendidos, descritores projetados continuam uteis pela interpretabilidade, baixo
custo computacional e facilidade de integragdo em pipelines classicos (DALAL;
TRIGGS, 2005; GONZALEZ; WOODS, 2018).

O HOG, proposto por Dalal e Triggs (2005), descreve uma imagem (ou
regiao) por meio da distribuicdo de orientagcdes de gradiente locais, acumuladas
em histogramas. A intuicdo € que a geometria local de bordas e arestas —
capturada por dire¢cdes e magnitudes do gradiente — €& altamente discriminativa
para formas e aparéncias, enquanto variagoes globais de iluminagdo podem ser
atenuadas por normalizagdo apropriada (DALAL; TRIGGS, 2005; SZELISKI,
2010).

A magnitude e a orientagéo do gradiente sao definidas pela Equagéao 5.

Gy(x.y)
M(x,y) = /Gy (x,¥)? + Gy(x,¥)%, 0(x,y) = arctan(m) (5)

Dada uma imagem em tons de cinza I(x,y), os gradientes de primeira
ordem G, e G, sdo obtidos, tipicamente, por filtros de Sobel ou diferengas

centrais, assim € possivel se obter a magnitude M e a orientagao do gradiente.

Para uso em HOG, emprega-se comumente a orientagdo nao sinalizada
(unsigned), isto €&, 6 €[0,180°), que identifica diregdes opostas como
equivalentes (DALAL; TRIGGS, 2005).

2.3.2 ESQUELETIZACAO DE OBJETOS EM IMAGENS

A esqueletizacao é uma operagao fundamental em processamento de
imagens, cujo objetivo é reduzir uma forma bidimensional a uma representagao
unidimensional que preserve sua estrutura topoldgica e geométrica essencial.
Essa operagdo permite descrever o eixo medial de objetos segmentados,
mantendo propriedades como conectividade e orientagdo, 0 que é
particularmente utii em anadlises morfométricas, como a extracdo de
comprimento e diregdo de objetos segmentados de uma imagem (GONZALEZ;
WOODS, 2018).
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Um dos meétodos mais utilizados para a obtencdo do esqueleto é o
baseado na transformada da distancia (Distance Transform). Essa técnica
consiste em atribuir a cada pixel do objeto um valor correspondente a menor
distancia em relagao ao fundo. O esqueleto é entao definido pelos pontos locais
maximos dessa transformada, ou seja, pelos pixels equidistantes das bordas do
objeto resultando em uma linha central que representa sua geometria principal
(SOILLE, 2004). A formalizagdo matematica basica pode ser descrita pela

Equacao 6,
D(p) = min d(p,q) (6)

onde D(p) é a distancia do ponto p ao conjunto de pixels de borda B, e d(p,q)
representa uma meétrica de distancia, usualmente euclidiana. Os pontos que
satisfazem condigbes de maxima distancia local em D(p) compdem o esqueleto
S.

A morfologia matematica, por sua vez, fornece um conjunto de operagdes
que permitem refinar e simplificar o esqueleto obtido. Utilizando operadores
como erosdo e dilatagao, é possivel gerar esqueletos progressivamente mais
simples e eliminar ramificacdes espurias (SOILLE, 2004; SERRA, 1982). A
operacgao de esqueletizagao morfoldgica pode ser expressa iterativamente pela

Equacao 7.
S(A) = U;,_,[(4 © kB) — (A © kB) o B)] (7)

Em que A representa o conjunto de pixels do objeto, B € o elemento
estruturante, “©” indica a erosdo morfologica e “o” a abertura morfologica. Essa
formulagdo remove camadas externas do objeto até atingir o eixo central,

preservando a conectividade topoldgica.

Combinadas, a transformada da distédncia e a morfologia matematica
fornecem um arcabougo robusto para extracdo de esqueletos precisos, que
podem ser aplicados em analises de fissuras. A combinacdo desses métodos
garante reducdo de ruidos, continuidade do eixo medial e preservacao de
propriedades geomeétricas, caracteristicas essenciais para a mensuragao
confiavel de parametros estruturais em imagens digitais (VINCENT, 1993;
SOILLE, 2004).
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2.4 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de Maquina ou Machine Learning € uma subarea da |IA que
se dedica ao desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padrbes a
partir de dados e tomar decisdes ou realizar previsdes sem serem explicitamente
programados para tarefas especificas. De forma geral, um modelo de
aprendizagem de maquina é construido a partir da analise de dados histéricos,
com o objetivo de reconhecer padrbes e generaliza-los para novos dados
(RASCHKA,; LIU; MIRJALILI, 2022).

Existem trés principais paradigmas de aprendizagem de maquina:
aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada e por reforco. Na
aprendizagem supervisionada, os modelos sio treinados a partir de dados
rotulados, ou seja, cada exemplo do conjunto de treinamento possui uma entrada
associada a uma saida desejada. Este tipo de aprendizagem €& amplamente
utilizado em tarefas de classificagdo e regressdo. Por outro lado, na
aprendizagem nao supervisionada, os dados nao possuem roétulos, e o objetivo
€ encontrar estruturas, padrées ou agrupamentos nos dados, como ocorre em
algoritmos de agrupamento (clustering) e redugdo de dimensionalidade. Ja a
aprendizagem por refor¢co envolve a interagdo de um agente com um ambiente,
onde ele aprende por meio de recompensas ou puni¢gdes obtidas ao executar
agdes, buscando maximizar a recompensa acumulada ao longo do tempo
(RASCHKA; LIU; MIRJALILI, 2022).A Figura 8 apresenta de forma simplificada

um diagrama do processo de aprendizado supervisionado.

Figura 8: Processo de aprendizado supervisionado
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Dados de
treinamento

Algoritmo de
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Novos dados ]*’ [ Modelo preditivo ]* > [Rétulos previstos}

Fonte: Raschka; Liu; Mirjalili (2022).
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Os modelos de aprendizagem de maquina sdao compostos por dois
elementos principais: os parametros, ajustados durante o treinamento, e os
hiperparametros, que sao definidos antes do processo de treinamento e
impactam diretamente o desempenho do modelo. Outro conceito fundamental é
o de overfitting e underfitting. O overfitting ocorre quando o modelo aprende tao
bem os dados de treinamento que nao consegue generalizar para novos dados,
enquanto o underfitting acontece quando o modelo ndo consegue capturar os
padrées dos dados, resultando em baixo desempenho tanto no treinamento
quanto na validagao (RASCHKA; LIU; MIRJALILI, 2022).

A construgdo de modelos envolve etapas como pré-processamento de
dados, selecdo de caracteristicas (feature selection), escolha do algoritmo,
treinamento, validagao e teste. Além disso, € fundamental utilizar técnicas de
avaliacdo como validacao cruzada, bem como métricas como acuracia, precisao,
recall e F1-score para mensurar o desempenho dos modelos. Atualmente, a
integracao entre algoritmos tradicionais de aprendizagem de maquina, e técnicas
avancgadas de aprendizado profundo (Deep Learning), tem possibilitado avangos
significativos em diversas aplicagdes (RASCHKA,; LIU; MIRJALILI, 2022).

2.5 APRENDIZAGEM PROFUNDA E REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Aprendizagem profunda ou (Deep Learning) € um subcampo de
aprendizagem de maquina, que, por sua vez, faz parte do amplo universo da IA,
essa abordagem surge como uma das técnicas mais avangadas e eficazes da
atualidade, sendo baseado no uso de redes neurais profundas, que séao
estruturas compostas por multiplas camadas que permitem modelar relacdes
complexas entre entradas e saidas. Essas redes sao altamente versateis,
capazes de processar dados de grande dimensdo, comprimento variavel e
estruturas internas complexas, produzindo saidas que podem variar de valores
unicos a distribuigcdes de probabilidades para multiplas classes. Os modelos de
aprendizagem profunda estdo no centro das aplicagbes modernas, como
tradugcao automatica, reconhecimento de fala, VC e sistemas de assistentes
digitais, consolidando-se como a base das solu¢gbes mais avangadas em |A

(PRINCE, 2023). A Figura 9 apresenta de forma simplificada a relagcéo das areas
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de estudo: IA, aprendizagem de maquina ou Machine Learning (ML) e

aprendizagem profunda ou Deep Learning.

Figura 9: Areas de estudo IA, ML e Deep Learning

@ Inteligéncia artificial h

( Aprendizagem de maquina )

Aprendizado Aprendizado Ndo Aprendizado
Supervisionado Supervisionado por reforco

rendizado profundo

Fonte: Prince (2023).

Redes Neurais Convolucionais (RNC), sdo um modelo de deep learning,
constituindo uma classe especializada de redes neurais artificiais projetadas
para o processamento de dados com estrutura em grade, como imagens.
Diferentemente das redes neurais tradicionais, as RNC exploram as
propriedades espaciais dos dados visuais por meio da aplicagcdo de filtros
convolucionais, que detectam padrdes locais como bordas, texturas, formas e
objetos inteiros. Isso torna as RNCs particularmente eficazes em tarefas de
classificagdo, segmentagdo e deteccdo de objetos em imagens, sendo

amplamente utilizadas em aplicagbes de VC (PRINCE, 2023).

A arquitetura tipica de uma RNC é composta por trés tipos principais de
camadas: camadas convolucionais, responsaveis pela extragcdo de
caracteristicas locais; camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade dos
dados preservando as informacdes mais relevantes; e camadas totalmente
conectadas (fully connected), que realizam a classificagdo com base nas
caracteristicas extraidas. O uso de fungdes de ativagcdo nao lineares, como
Rectified Linear Unit (RelLU), permite a rede aprender representagdes
complexas, enquanto técnicas como dropout, que é a desativagao aleatéria de

um certo numero de neurénios de uma camada de rede neural, e normalizacao
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sdo empregadas para melhorar a generalizagao e evitar overfitting, que € quando
um modelo treinado fica viciado no conjunto de dados de treinamento e perde a
capacidade de generalizagdo (ARTASANCHEZ; JOSHI, 2020).

As RNCs tém revolucionado a area de inspeg¢ao automatizada de
estruturas de concreto, especialmente na deteccdo de fissuras, corrosao,
eflorescéncias e outras manifestagcdes patoldgicas visuais. De acordo com Diniz
et al. (2023), modelos baseados em RNC sao capazes de atingir altos valores
de acuracia na classificagao de fissuras em imagens recortadas de estruturas de
concreto, além de realizar detec¢do em imagens amplas utilizando arquiteturas

como YOLO com resultados promissores para multiplas classes de anomalias.

Essas redes também se beneficiam do uso de aprendizado transferido
(transfer learning), que aproveita o conhecimento de modelos previamente
treinados em grandes bases de dados, como o ImageNet, e os adapta para
tarefas especificas. Isso reduz significativamente o tempo de treinamento e
melhora a performance, especialmente em cenarios com conjuntos de dados
limitados (ARTASANCHEZ; JOSHI, 2020). A Figura 10 apresenta as camadas
de uma rede RNC.

Figura 10: Camadas de uma RNC
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Fonte: Singh (2024).

Existem inumeros modelos de RNC, variando desde arquiteturas
classicas até modelos avangados de deteccdo em tempo real. Entre essas

44



alternativas, o modelo YOLOVS8 foi escolhido para compor a etapa de deteccao
de fissuras no método proposto, por apresentar elevada eficiéncia computacional
e capacidade de deteccao rapida e robusta, caracteristicas essenciais para

aplicagdes de monitoramento estrutural préximas ao tempo real.

2.5.1 FRAMEWORK YOLO

O algoritmo You Only Look Once (YOLO) representa um dos avangos
mais significativos em deteccéo de objetos em tempo real dentro do campo da
VC. Diferentemente de abordagens classicas que realizam a detecgao por meio
de multiplas etapas (como extracdo de regides de interesse, classificagao e
refinamento), o YOLO realiza todas essas tarefas em uma unica passagem da
imagem pela rede neural, o que permite alta velocidade de processamento com
desempenho competitivo em termos de acuracia (ARTASANCHEZ; JOSHI,
2020).

A arquitetura do YOLO divide a imagem de entrada em uma grade e, para
cada célula, prevé simultaneamente as classes dos objetos e os parametros das
caixas delimitadoras (bounding boxes). Essa abordagem unificada reduz
significativamente o tempo de inferéncia e torna o algoritmo ideal para aplicagdes
em tempo real (PRINCE, 2023).

O YOLOVS, langado em janeiro de 2023 pela Ultralytics, representa um
salto evolutivo na familia YOLO, consolidando-se como uma escolha pertinente
para tarefas de detecgdo de objetos, classificagdo e segmentagdo em tempo

real. Entre os principais avangos arquiteténicos destacam-se:

1. Backbone atualizado: essa atualizagao da arquitetura melhora a extragao
de caracteristicas sem aumentar significativamente o0 custo

computacional.

2. Anchor-free head: ao eliminar ancoras pré-definidas, o modelo simplifica
0 processo de previsdo de caixas delimitadoras e reduz a necessidade de

ajustes especificos para diferentes dominios.

3. Neck otimizado: combina multiplas resolugdes por meio de Feature
Pyramid Network (FPN) + Path Aggregation Networks (PAN), melhorando

a deteccao de objetos em diferentes escalas.
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4. Ferramentas voltadas a desenvolvedores: o pacote ultralytics oferece
Command Line Interface (CLI) unificada e Application Programming
Interface (API) PyTorch, facilitando tarefas de treinamento, inferéncia e

implantagao.

A Figura 11 apresenta de forma simplificada a arquitetura da rede
YOLOVvS.

Figura 11: Arquitetura da rede YOLOvS8
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Fonte: LI et al. (2025).

A escolha do framework YOLO para aplicagdes de deteccédo de objetos
justifica-se por sua eficiéncia computacional, alta precisao e arquitetura unificada
de inferéncia, que o tornam particularmente adequado para cenarios que exigem

processamento em tempo real e robustez em ambientes complexos.

Diferentemente dos métodos tradicionais de visdo computacional,
baseados em extracado de descritores (como SIFT, SURF ou HOG) e posterior
classificacdo com modelos supervisionados, o YOLO executa a detecgao de
maneira integrada e holistica, tratando o problema como uma unica tarefa de
regressdo espacial. Essa abordagem permite que a rede estime
simultaneamente as coordenadas das caixas delimitadoras (bounding boxes) e
as probabilidades de classe, em um unico passo de inferéncia (REDMON et al.,

2016). Além disso, comparado a arquiteturas de multiplos estagios, como R-
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CNN, Fast R-CNN e Faster R-CNN, o YOLO apresenta desempenho
significativamente superior em termos de velocidade de processamento,
mantendo niveis competitivos de mAP (mean Average Precision). A evolu¢ao
para versdes mais recentes, como o YOLOvVS8, incorporou avangos estruturais
como backbone mais leve, deteccdo ancorada em features multiescala e
treinamento otimizado, que ampliam a capacidade de generalizagdao do modelo
mesmo em bases de imagens limitadas ou ndo padronizadas. Assim, o YOLO
destaca-se como uma solugao eficiente e precisa para a detec¢cdo automatica de
fissuras em imagens de inspegéo, conciliando desempenho e confiabilidade em

aplicagdes de engenharia civil.

2.8.1 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Para que seja possivel avaliar o modelo treinado da primeira etapa do
método computacional proposto neste trabalho, a qual é responsavel pela
deteccdo automatica de fissuras, e sua capacidade de inferéncia € necessaria a
utilizacdo de métricas padronizadas de desempenho, as principais métricas
disponibilizadas pelo modelo YOLO séo divididas em duas categorias: Box, que
se refere a detecgao por caixas delimitadoras (bounding boxes), e Mask, que se
refere a segmentacédo da forma da fissura por meio de mascaras, para ambas
as categorias as métricas fornecidas séo precisao ou precision (P), recall (R) e
mean Average Precision (mMAP@0,50 e mAP@0,50:0,95).

A Equagao 8 apresenta a expressdo matematica da preciséao (P).

TP

P = (8)

" TP+FP

A precisao (P) é a razao entre os verdadeiros positivos (TP) e todos os
itens classificados como positivos, ou seja, todos os positivos preditos pelo
sistema incluindo os falsos positivos (FP); ela indica a proporgéo de predi¢des
corretas entre todas as que o modelo fez. Quanto mais préxima de 1,0, melhor.
Valores abaixo de 0,5 geralmente indicam que o modelo esta fazendo muitas

predi¢cdes incorretas (falsos positivos).

Na Equacao 9 a expressao matematica da sensibilidade ou Recall (R) é

apresentada.

TP

R = 9)

" TP+FN
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O Recall (R) é arazao entre os verdadeiros positivos (TP) e todos os itens
realmente positivos, ou seja, as verdadeiras instancias, incluindo os falsos
negativos (FN); ela mostra a capacidade do modelo de encontrar fissuras que
realmente existem na imagem. Também deve estar proximo de 1,0 para ser
considerado bom. Valores abaixo de 0,5 mostra que o modelo esta deixando de
detectar parcela significativa de objetos (ou seja, muitos falsos negativos), o que

€ um problema sério em aplicacdes onde a detecgcao completa é importante.

A acuracia é uma métrica fundamental utilizada para avaliar o
desempenho de modelos de classificagcdo, expressando a proporcdo de
previsdbes corretas em relagdo ao total de previsbes realizadas. Em termos
gerais, ela quantifica o quao proximo o modelo esta de reproduzir corretamente
as classes reais, englobando tanto os casos positivos quanto negativos
identificados de forma correta (REZENDE, 2022). Sua formulagdo matematica

basica € apresentada na Equagao 10.

, . TP+TN
Acuracia= ——————— (10)
TP+TN+FP+FN

Onde:

e TP (True Positives) representa 0 numero de amostras corretamente

classificadas como pertencentes a classe positiva;

e TN (True Negatives) indica o numero de amostras corretamente

classificadas como pertencentes a classe negativa;

e FP (False Positives) corresponde as amostras incorretamente

classificadas como positivas;

e FN (False Negatives) refere-se as amostras incorretamente classificadas

como negativas.

Assim, a acuracia fornece uma visdo geral da capacidade global do
modelo em classificar corretamente os dados. Entretanto, em bases
desbalanceadas, nas quais ha discrepancia entre o0 numero de amostras das
classes, a métrica pode apresentar viés, motivo pelo qual recomenda-se o0 uso
conjunto de outras métricas, como Precisdo, Recall e F1-score (REZENDE,
2022).
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O F1-score é uma métrica de avaliagao que combina de forma harménica
as medidas de Precisao (P) e Recall (R), buscando um equilibrio entre ambas.
E especialmente util em problemas de classificacdo nos quais ha desequilibrio
entre classes, pois fornece uma visao mais representativa do desempenho do
modelo do que a acuracia isoladamente (REZENDE, 2022). Sua expressao
matematica basica é dada pela Equagéao 11.

F1=2x% (11)

Onde:

P (Precisao) indica a propor¢cao de amostras corretamente identificadas

como positivas entre todas as amostras classificadas como positivas;

Recall (Sensibilidade) representa a proporgdo de amostras positivas

corretamente identificadas entre todas as amostras realmente positivas.

O F1-score variade 0 a 1, sendo que valores proximos a 1 indicam melhor
desempenho do modelo, ao passo que valores proximos de O indicam baixa
capacidade de identificar corretamente as instancias positivas. Assim, o F1-
score € amplamente empregado em tarefas de visdo computacional e
aprendizado de maquina, por equilibrar a penalizagao tanto de falsos positivos

quanto de falsos negativos.

A mAP é uma métrica bastante utilizada para avaliagao de sistemas de
recomendacgao e de modelos de segmentacdo de imagens, onde é necessario
detectar e segmentar objetos; e ela é obtida pela média aritmética das Average
Precisions (AP) (FILHO, 2023). Para segmentacdo de imagem, o AP pode ser
calculado pela Equagao 12, dependendo do limiar de loU e do método de
interpolagao (ZHAO et al., 2022).

AP = [} P(R)dR (12)

A AP de uma classe é uma média das precisdes em diferentes pontos de

R (sensibilidade) ao longo de uma curva P x R.

Por fim O mAP é a média AP em diferentes limiares de Intersecéo sobre
Unido (/loU), e a expressao matematica do mAP varia um pouco dependendo de

como o AP é calculado, mas geralmente é dada pela equagéo 13.
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mAP = = $5_, AP, (13)

Onde C é o numero total de classes (por exemplo, diferentes tipos de

objetos ou categorias) e AP, é a precisdo meédia para cada classe c.

A mAP@0.50 (com loU = 50%) € uma métrica mais tolerante, e valores
acima de 0,5 ja indicam bom desempenho, ou seja, € considerado acerto do
modelo se ele localiza o objeto com pelo menos 50% de sobreposi¢gao com a
posicao real (ULTRALYTICS, 20232).

A Equacao 14 apresenta a expressao da Intersection over Union (loU),
que € uma métrica que mede a sobreposicao entre a caixa predita pelo modelo
(bounding box da predi¢do), e a caixa real (bounding box da anotagdo manual)
(ULTRALYTICS, 20237?).

loU = Area da intersecio (14)

Area da uniio

| loU = 1,0 | — A caixa predita é idéntica a real (perfeita)
| loU = 0,0 | - Nenhuma sobreposi¢cao

| loU = 0,5 | — Muitas vezes considerada “acerto” na detecgéao

A mAP@0,50:0,95, representada pelas Equagdes 15 e 16, por sua vez
considera a média do AP calculado em dez diferentes limiares de loU, variando
de 0,50 até 0,95, em passos de 0,05:

IoU = {0,50;0,55; 0,60; 0,65; 0,70; 0,75; 0,80; 0,85; 0,90; 0,95} (15)

Assim:
mAP@0,50: 0,95 = — %9555, AP@t (16)

Portanto, para ser considerada um “acerto” em cada limiar, a detec¢ao
precisa ter loU = limiar atual. (ULTRALYTICS, 2023%). Valores abaixo de 0,3 sédo

considerados fracos.

A Tabela 4 resume os intervalos de valores das métricas.
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Tabela 4: Métricas YOLO

Métrica Valor ideal  Desempenho moderado | Desempenho fraco
Preciséo (Precision)|= 0.8 0.5-0.79 <0.5

Recall >20.8 0.5-0.79 <0.5

mAP@0.50 205 0.3-0.49 <0.3
mAP@0.50:0.95 20.3 0.15-0.29 <0.15

Fonte: Autor.

No modelo YOLO, o valor de confianga (57onfidence score) associado a
cada bounding box é definido a partir da probabilidade de existéncia de um objeto
naquela regido, denominada objectness score. Esse valor é obtido pela
aplicagao de uma fungao sigmoide na saida da rede, garantindo que o resultado
esteja entre 0 e 1. Durante o treinamento, a rede aprende a estimar corretamente
essa probabilidade a partir das anotacdes reais, sendo penalizada quando atribui
alta probabilidade a regides sem objeto ou baixa probabilidade a regides que
contém objeto. Em cenarios com multiplas classes, esse objectness score é
multiplicado pela probabilidade condicional de classe; entretanto, no caso de
apenas uma classe, o valor de confianga corresponde diretamente ao objectness

Score.

Quando o modelo YOLO é treinado para detectar mais de uma classe
(caso de multiplas classes), o 57onfidence score de uma bounding box para uma

classe c é definido pela expressdo da Equagao 17.
Confidencec = P(objeto) x P(classe =c|objeto) (1 7)
Onde:

Pobjeto) € O Objectness score, ou seja, a probabilidade de existir um objeto

dentro da bounding box.

Pclasse = ¢ 1 objeto) € @ probabilidade condicional de que o objeto pertenga a

classe c.
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Quando o modelo é treinado para detectar somente uma classe (por
exemplo, fissura), ndo ha necessidade de estimar probabilidades condicionais

de classe. Nesse caso, o 52onfidence score reduz-se a equagao 18.
Confidence = Ppjeto) (18)

Ou seja, o valor de confianga corresponde diretamente ao objectness

Score.

3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os materiais e métodos empregados na
pesquisa. Primeiro sao apresentados os procedimentos adotados no
levantamento bibliografico na se¢do 3.1. Na sequéncia, a base de imagens
empregada nos experimentos conduzidos é apresentada na se¢ao 3.2. Por fim,

o0 método proposto é descrito em detalhes na secao 3.3.
3.1 PROCEDIMENTO PARA O LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

O levantamento bibliografico foi conduzido a partir das seguintes etapas:
selecdo das bases de dados cientificas; escolha das palavras-chave e
formulacdo das estratégias de busca; definicdo dos critérios de elegibilidade
(inclusao e exclusao); e analise das publicagbes selecionadas. As duas ultimas
etapas foram orientadas pela metodologia Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA), conforme proposta por
Moher et al. (2010).

A selecdo de bases cientificas de alta qualidade é crucial para assegurar
a robustez e relevancia de uma pesquisa. Neste estudo, foram escolhidas as
bases Scopus, Compendex e Web of Science, devido a sua abrangéncia,
credibilidade e rigor na indexagdao de publicacdes. A Compendex, voltada a
engenharia e ciéncias aplicadas, oferece mais de 20 milhdes de registros
especializados, sendo essencial para pesquisas técnicas. A Scopus, uma das
maiores bases multidisciplinares, cobre mais de 70 milhdes de documentos,
destacando-se pelas ferramentas de analise de citacdes e pela ampla cobertura
de periddicos e conferéncias importantes, como International Conference on

Machine Learning (ICML) e Conference on Computer Vision and Pattern
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Recognition (CVPR), especialmente relevantes na ciéncia da computagao. Ja a
Web of Science se destaca pela selecao criteriosa de publicacbes e pelas
ferramentas avancadas de analise de impacto e tendéncias em areas como
fisica, matematica, quimica e ciéncias ambientais. A combinagado dessas trés
bases garante uma investigacdo abrangente, atualizada e alinhada com o estado

da arte nas ciéncias exatas.

Para a realizagdo da pesquisa sobre o tema “detec¢cao e mensuragao
automatica de fissuras em edificacbes a partir de imagens de drones” foram
definidas as palavras-chave apresentadas na Tabela 5 e na Figura 12 (em

formato de arvore), no idioma inglés.

Tabela 5: Palavras-chaves da pesquisa bibliografica

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
construction |crack image processing drone
building fractures image analysis Aerial Robot
pathology computer vision RPAS
defect machine vision Remotely Piloted Aircraft System
failure machine learning Unmanned Aerial System
anomaly image processing UAS
Artificial Intelligence Unmanned Aerial Vehicle
Automated detection |UAV

Fonte: Autor.

Figura 12: Organizacéo das palavras-chave em arvore

construction »  crack image proc > drone

budﬂgw fra‘:turesw-ﬁ%
pathology g % gé g % g“i; g

defect 3¢ - ‘Ah:. £ Rématelybiloted Aircraft System

RPAS

failure

anomaly

Automated deteeti ed Aerial Vehicle

=
\\N

Fonte: Autor.
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A partir das palavras-chave e do periodo de publicacdo dos artigos,

definido entre janeiro de 2020 e janeiro de 2025, foi elaborada a expressao de

busca, e suas variagdes para cada uma das bases conforme Tabela 6.

Tabela 6: Variagdes da expressao de busca

Expressao Base

(construction OR building) AND (crack OR fractures OR pathology OR defect OR
failure OR anomaly) AND ("image processing" OR "image analysis" OR "computer
vision" OR "machine vision" OR "machine learning" OR "Atrtificial Intelligence" OR
"Automated detection") AND (drone OR "Aerial Robot" OR RPAS OR "Remotely
Piloted Aircraft System" OR "Unmanned Aerial System" OR UAS OR "Unmanned
Aerial Vehicle" OR UAV)

Scopus

TITLE-ABS-KEY ((construction OR building) AND (crack OR fractures OR pathology
OR defect OR failure OR anomaly) AND ("image processing" OR "image analysis"
OR "computer vision" OR "machine vision" OR "machine learning" OR "Artificial
Intelligence" OR "Automated detection") AND (drone OR "Aerial Robot" OR RPAS
OR "Remotely Piloted Aircraft System" OR "Unmanned Aerial System" OR UAS OR
"Unmanned Aerial Vehicle" OR UAV)) AND (LANGUAGE(english) OR
LANGUAGE(portuguese)) AND (PUBYEAR > 2019)

Web Of Science

TS=((construction OR building) AND (crack OR fractures OR pathology OR defect
OR failure OR anomaly) AND ("image processing" OR "image analysis" OR
"computer vision" OR "machine vision" OR "machine learning" OR "Artificial
Intelligence" OR "Automated detection") AND (drone OR "Aerial Robot" OR RPAS
OR "Remotely Piloted Aircraft System" OR "Unmanned Aerial System" OR UAS OR
"Unmanned Aerial Vehicle" OR UAV)) AND PY=(2020-2025)

Compendex

(((construction OR building) AND (crack OR fractures OR pathology OR defect OR
failure OR anomaly) AND ("image processing" OR "image analysis" OR "computer
vision" OR "machine vision" OR "machine learning" OR "Atrtificial Intelligence" OR
"Automated detection") AND (drone OR "Aerial Robot" OR RPAS OR "Remotely
Piloted Aircraft System" OR "Unmanned Aerial System" OR UAS OR "Unmanned
Aerial Vehicle" OR UAV)) AND ((LANGUAGE:english) OR
(LANGUAGE:portuguese)) AND (PUBLISHED:2020 OR PUBLISHED:2021 OR
PUBLISHED:2022 OR  PUBLISHED:2023 OR  PUBLISHED:2024 OR
PUBLISHED:2025))

Fonte: Autor.

E importante esclarecer que ndo foram utilizadas palavras-chave em

portugués, uma vez que todos os artigos nas bases pesquisadas independente

da lingua original possuem o resumo e as palavras-chave em inglés (abstract e

key words) permitindo localizar trabalhos de autores brasileiros, como o trabalho
de Diniz et al. (2023).
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3.2 BASE DE IMAGENS EMPREGADAS NOS EXPERIMENTOS

Para a conducdo de experimentos com o método proposto neste
trabalhofoi composta uma base contendo conjuntos de imagens, o primeiro
(IM_1) utilizado para treinamento, validagao e testes do modelo de detecgao das
fissuras, e o segundo (IM_2) utilizado para submeter ambas as etapas do método

proposto as imagens capturadas por drones em ambientes de obras civis.

3.2.1 CONJUNTO DE IMAGENS 1 (IM_1)

Para o treinamento do modelo YOLOVS8, responsavel por detectar e
segmentar automaticamente fissuras em imagens de edificagdes, foi utilizada a
base de imagens RGB denominada crack' (Instance Segmentation), disponivel
no repositério Roboflow? Universe, um projeto de segmentagdo de instancias
para visualizar fissuras detectadas em concreto. Para melhor entendimento dos
procedimentos experimentais e dos resultados, denominamos essa base de
imagens de IM_1.

A motivacao principal para a escolha desse conjunto foi o fato delas ja
estarem devidamente rotuladas (marcadas com a mascara que indica o local da
fissura). As imagens desse conjunto resultaram de um processo de data
augmentation realizado sobre uma base inicial de 1.551 imagens, utilizando os
seguintes parametros da plataforma Roboflow:

e Espelhamento (Flip): Horizontal

e Rotacodes de 90°: Sentido Horario, Sentido Anti-horario

e Recortes (Crop): Zoom minimo de 0%, Zoom maximo de 30%

e Rotacgdes: Entre -15° e +15°

e Alteracdo de cores (Hue): Entre -10° e +10°

e Saturagao (Saturation): Entre -25% e +25%

e Brilho (Brightness): Entre -20% e +20%

e Desfoque (Blur): Até 1px

! Base crack presente no repositdrio Roboflow Universe neste link:
https://universe.roboflow.com/university-bswxt/crack-bphdr (acesso em 20/06/2025)

2 Roboflow & uma plataforma de software como servigo (SaaS) que ajuda desenvolvedores
a construir e implantar aplicagdes de VC (https://roboflow.com/)
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As imagens também foram pré-processadas e padronizadas, sendo
todas escalonadas para dimensédo 416 x 416 pixels. Alguns exemplos de

imagens da base IM_1 s&o ilustrados na Figura 13.

Figura 13: Exemplos do conjunto de imagens IM_1

- -
2461 1704

Fonte: Autor.

As 4.029 imagens do conjunto IM_1 foram divididas para treinamento,

validacao e testes conforme apresentado na Tabela 7.

Tabela 7: Divisdo do conjunto de imagens IM_1

Finalidade: Quantidade: Percentual:
Treinamento 2.821 70%
Validacao 808 20%
Testes 400 10%

Fonte: Autor.

3.2.2 CONJUNTO DE IMAGENS 2 (IM_2)

O conjunto IM_2 é composto por imagens adquiridas em 3 momentos
distintos (sessdes). Na primeira sessdo, a aquisicdo das imagens foi realizada
pelo autor deste trabalho na Universidade Presbiteriana Mackenzie com
equipamento e apoio da equipe técnica do Laboratorio de Geotecnologias da

instituicdo. A segunda sessdo ocorreu em um canteiro de obras localizado no
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municipio de Itapetininga, e contou com o auxilio de alunos de mestrado do PPGI
da Universidade Nove de Julho. Por fim, a terceira sesséo foi realizada de forma
independente pelo autor deste trabalho. Os detalhes das imagens do conjunto

IM_2, como quantidade, resolugao, tipo e formato dos arquivos estédo informados

na Tabela 8.
Tabela 8: Composigao do conjunto de imagens IM_2
Sessao: Drone Utilizado: Qtde.: Resolugéao (px): Formato:
1 DJI Phantom 4 Pro 17 5.472x3.648 RGB/JPG
2 DJI Mavic 2 Pro 36 5.472x3.648 RGB/JPG
3 DJI Mini 3 16 1.600x900 RGB/JPG

Fonte: Autor.

Esse segundo conjunto de imagens (IM_2), foi utilizado para testar o
método proposto com imagens de fissuras obtidas por drones em ambientes
reais de edificagdes e obras civis.

A Figuras 14 apresenta exemplos das imagens que compdem o conjunto

IM_2, adquiridas na sesséao 1.

Figura 14: Exemplos de imagens capturadas durante a sesséo 1

Fonte: Autor.

A sessao 1 de captura de imagens foi realizada nas dependéncias do
Campus Higiendpolis da Universidade Presbiteriana Mackenzie. Proximo as
fissuras fotografadas foram inseridas marcagdes visuais com graduacao de 1 cm
visando facilitar a comparagdo com a medigao realizada pela segunda etapa do
meétodo proposto, que é baseada no computo do GSD.

A segunda sessdo de fotos foi realizada em um canteiro de obras na
cidade de Itapetininga, tendo como alvo uma estrutura de contengéao do tipo Solo
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Grampeado. A Figura 15 apresenta exemplos das imagens capturadas nessa

Sessao.

Figura 15: Exemplos de imagens capturadas durante a sesséo 2

Fonte: Autor.

A terceira sessdo de fotos foi realizada uma construgdo anexa a
residéncia do autor deste trabalho. A Figura 16 apresenta exemplos de imagens

capturadas durante nessa segao.

Figura 16: Exemplos de imagens capturadas durante a sess&o 3

Fonte: Autor.

3.2.3 PROCEDIMENTO PARA CAPTURA DAS IMAGENS

A captura das imagens seguiu rigorosamente as normas e procedimentos
da ANAC para operagao segura. Para assegurar condigdes adequadas a analise
por VC, priorizou-se a obtencao das fotografias em ambientes bem iluminados
por luz natural, garantindo maior contraste entre a superficie da alvenaria e a
fissura. O drone foi aproximado o maximo possivel da regido de interesse,
mantendo sempre condi¢gbes seguras de voo, com distancia entre a camera e a
fissura variando entre 0,6 m e 5 m. Durante os registros, a camera foi mantida

perpendicular ao plano da parede e a aeronave estabilizada antes do disparo,
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como ilustrado na Figura 17, a fim de minimizar distor¢des, desfoques e artefatos

que pudessem comprometer a deteccdo e mensuragao das fissuras.

Figura 17: Processo de captura das imagens com o uso de drones

920°

& Y
® >

Localiza¢do do objeto
de interesse (Fissura)

Fonte: Autor.

3.3 METODO PROPOSTO

O método computacional proposto neste trabalho contempla duas etapas,
como ilustrado na Figura 18. A primeira utiliza um modelo de RNC do framework
YOLO, denominado YOLOvVS8, para deteccdo e segmentagdo automatica de
fissuras, e que foi treinado e validado com o conjunto de imagens IM_1. A
segunda etapa emprega técnicas de VC e PID, como HOG, esqueletizacao e
transformada da distancia para extrair e mensurar caracteristicas geométricas
da fissura detectada, como comprimento do eixo principal e angulo de
propagacao predominante. A implementagdo dos algoritmos que compdem
essas etapas foi realizada utilizando linguagem Python 3, no ambiente Google
Colab3.

3 0 Google Colab é uma ferramenta web para estudo e pesquisa de projetos de aprendizagem
de maquina e analise de dados (https://colab.research.google.com/)
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Figura 18: Etapas do Método Proposto

Etapas do Método Proposto

Etapa 1: Detecgdo e Etapa 2: Mensuragédo
segmentacao das fissuras detectadas
automatica das fissuras na Etapa 1

Fonte: Autor.

3.3.1 ETAPA 1: DETECCACAO DE FISSURAS

Na primeira etapa do método, as imagens do conjunto IM_1, com as
fissuras devidamente demarcadas (anotacdes), foram utilizadas como conjunto
de treinamento do modelo YOLOV8. Assim, o modelo aprendeu padrdes visuais
associados a presenca de fissuras, de forma a identificar automaticamente
instancias semelhantes em novas imagens. O diagrama dos processos de
treinamento e predigdo do modelo de detectagao automatica de fissuras esta
representado na Figura 19.

Figura 19: Processos de treinamento e predicdo do modelo

(A) Processo de Treinamento do Modelo

Divisdao do

: i | Conjunto de Geracao do
Aquisi¢do das Pré- Anotaciio imagens Parametrizacdo Trainamento arguivo com
Imagens processamento (Treinamento, do Modelo os pesos do
B : Validacdo e

modelo

Teste)

Carregar os
pesos abtidos
durante o
L treinamento

Inser¢do de
nova imagem
i v
Configuragdo do modelo para = - Resultados da
- Execugdo da predigdo .
L predicdo predicdo

(B) Processo de Predicao v

Fonte: Autor.

A regido pontilhada da Figura 19 representa os passos envolvidos no
treinamento do modelo que foram previamente realizados pela Ultralytics* na

plataforma Robofow, pois o conjunto de imagens IM_1 é disponibilizado pré-

4 A Ultralytics € uma empresa de |A e VC, que atua no desenvolvimento de modelos de codigo
aberto YOLO (https://www.ultralytics.com/)
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processado e anotado, a Figura 20 apresenta alguns exemplos de imagens

anotadas do conjunto de imagens IM_1.

Figura 20: Exemplos de imagens anotadas do conjunto IM_1

Fonte: Autor.

Quanto a RNC YOLO utilizada como algoritmo principal do modelo, os
experimentos foram conduzidos com a versdo Ultralytics 8.3.205, empregando o
modelo YOLOv8s (Small), que possui 11,2 milhdes de parametros. A escolha
dessa versao teve como objetivo um melhor equilibrio entre performance e
exigéncia de poder computacional, permitindo inclusive implementacdo do
modelo em sistemas de predi¢cado local, sem a necessidade de conexdo com
ambientes de computagdo em nuvem. Além disso, foi utilizada a variagdo de
modelo especializado YOLOv8s-seg, que tém como objetivo segmentacao de
instancias, ou seja, faz detec¢ao e segmentagado com contorno do objeto alvo da
deteccédo (ULTRALYTICS, 2023a).

A segmentacgao da fissura detectada nesta primeira etapa é utilizada na
segunda etapa do método, responsavel pela mensuragao de sua geometria. A
Figura 21 apresenta uma imagem de fissura original (A), segmentada (B) e com

a caixa de detecgao (bounding box) na saida do processo de predi¢ao (C).

Figura 21: Segmentagéao e detecgdo de uma fissura

(A) Original (B) Segmentada (C) Predicao

Fonte: Autor.
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O mesmo modelo treinado pode tanto realizar predicbes em imagens

individualizadas quanto em sequéncias de imagens (ou frames), ou seja, a

mesma técnica pode ser utilizada para detecgao automatica em transmissodes ao

vivo ou videos gravados previamente, como demonstrado nos experimentos

descritos na segao 4.1.2.

O modelo de deteccdo de fissuras foi treinado no ambiente de

desenvolvimento Google Colab, utilizando Unidades de Processamento Grafico

ou Graphics Processing Unit (GPU) disponiveis na plataforma (T4, L4 e A100,

detalhados na Tabela 9), de acordo com a disponibilidade das mesmas no

momento de execugao dos experimentos.

Tabela 9: Caracteristicas das GPUs utilizadas nos treinamentos e predigdes com YOLO

Caracteristica

NVIDIA T4

NVIDIA L4

NVIDIA A100

Finalidade Uso geral, aprendizado Inferéncia de IA, Treinamento de IA em
basico modelos complexos larga escala, HPC
Performance Moderada (base de Aprox. 2,2x mais Aprox. 6x a 13x mais

comparagéo)

rapida que T4

rapida que T4

VRAM (Meméria de
Video)

~15 GB

~22 GB

40 GB (ou 80 GB em
versoes especificas)

Custo/Beneficio

Excelente para
prototipagem e
orcamentos limitados

Bom equilibrio entre
custo e performance
superior a T4

Alto desempenho com
custo mais elevado

Disponibilidade

Disponivel no plano
gratuito e pagos

Disponivel em planos
pagos (Pro/Pro+)

Disponivel principalmente
no plano Pro+ (prioritario)

Arquitetura

Turing

Ada Lovelace

Ampere

Fonte: Autor.

3.3.2 ETAPA 2: MENSURACAO DE FISSURAS
A segunda etapa do método, cujo pipeline de funcionamento é ilustrado

na Figura 22, tem como objetivo a mensuragédo do comprimento e angulagao

predominante das fissuras.

Figura 22: Fluxo geral de execucao da Etapa 2

Fluxo de trabalho (pipeline) da Etapa 2

Imagem Esqueletizacao
Segmentada 9 ¢

Mensuracao
de Comprimento

Mensuragao
de Angulacdo

Converséao para
Sl com GSD

Fonte: Autor.

Esta etapa tem como entrada a imagem com as fissuras segmentadas

pela etapa anterior, ou seja, a area de interesse ja estd em destaque, o que
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dispensa pré-processamentos ou segmentacgao utilizando técnicas classicas de
VC e PID.

3.3.2.1 ESQUELETIZACAO
Na regido segmentada € aplicado o processo de esqueletizagdo, por meio

da transformada da distancia, ilustrado na Figura 23, para reduzir a fissura a uma
linha de um pixel de espessura, mantendo seu formato e extensdo. Operagdes

de morfologia matematica podem ser utilizadas neste passo para eliminar

ramificacdes espurias.

Figura 23: Esqueletizacéo de fissuras

(A) Imagem Original (B) Segmentacdo da Fissura (C) Esqueleto da Fissura
Fonte: Autor.

3.3.2.2 MENSURACAO DE COMPRIMENTO
Foram realizados experimentos com a mensuragédo do comprimento da

extensdo da fissura sendo obtida por meio de duas abordagens:

l. Medicdo do comprimento a partir de um segmento de reta
interligando os pontos de extremidade do esqueleto da fissura

. Medicao do comprimento a partir da analise dos pixels que compdem
0 esqueleto da fissura.

Na primeira abordagem (l), algoritmos de varredura percorrem os pixels
da fissura, calculando distancias entre eles através da técnica da distancia
Euclidiana (BOLAYBOLAY et al.,, 2022). Para possibilitar o calculo do
comprimento principal da fissura detectada é tragado um segmento de reta
unindo os pixels das extremidades mais distantes da fissura, do resultado da
esqueletizagcado, de onde sao extraidas as coordenadas de todos os pixels que
compdem a fissura esqueletizada. A partir dessas coordenadas, calcula-se a
maior distancia euclidiana possivel entre dois pontos pertencentes a fissura,
definindo assim as duas extremidades A e B, sendo a posi¢ao de cada ponto
representada por um par de coordenadas, como segue: A(xa,ya) € B(xsys). A

partir desses dois pontos extremos, traca-se um segmento de reta que
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representa o comprimento principal da fissura (em pixels). A Equacao 19
apresenta a expressao matematica utilizada para calcular esse comprimento,

correspondente a extensao principal da fissura.

D(A,B) = /(x4 — x5)% + (¥a — ¥5)? (19)

Ja na segunda abordagem (Il), estima-se o comprimento da fissura
contando-se o numero total de pixels pertencentes ao esqueleto, por meio da
Equacéo 20.

pr, simples = Zi,jS(i,j) (20)

Na qual S é o conjunto de pixels do esqueleto, com S(i,j) = 1 se o pixel

(i,)) pertence ao esqueleto, e 0 caso contrario.

Nesse caso, cada pixel do esqueleto contribui com uma unidade de
comprimento. Essa abordagem €& computacionalmente simples e direta, e
funciona bem quando o esqueleto é predominantemente formado por segmentos
horizontais e verticais. No entanto, em trechos diagonais, a contagem pura de
pixels tende a subestimar o comprimento real, uma vez que um deslocamento
de um pixel na diagonal representa, geometricamente, uma distancia maior que

um deslocamento puramente horizontal ou vertical.

Assim, para obter uma estimativa mais fiel ao comprimento da fissura, foi
adotada uma sofisticacdo dessa segunda abordagem baseada na soma das
arestas entre pixels vizinhos conectados no esqueleto, distinguindo
deslocamentos ortogonais e diagonais. Dessa forma, considera-se o esqueleto
como um grafo em que cada pixel € um nd, e que ha uma aresta entre dois nés
se eles sao vizinhos 4 ou 8 conexos (acima, abaixo, esquerda, direita e

diagonais).
O comprimento total é calculado percorrendo o esqueleto e somando:

e 1 unidade de comprimento para cada par de pixels vizinhos em 4-conexos

(horizontal ou vertical);

« /2 unidades de comprimento para cada par de pixels vizinhos em 8-

conexos diagonal.
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Seja E,; 0 conjunto de pares de pixels adjacentes ortogonais (4-conexos)
e Egiag 0 conjunto de pares adjacentes diagonais, o comprimento aproximado em

pixels é dado pela Equacao 21.

pr, conexo — Z(p,q)EEm 1 + Z \/E (21)

(p.9)EE giag

Na implementacdo, essa soma é realizada de forma vetorizada, criando
imagens deslocadas em diregdes pré-definidas (direita, baixo, diagonal baixo-
direita e diagonal baixo-esquerda) e contando quantas vezes um pixel do
esqueleto possui um vizinho também pertencente ao esqueleto naquela direcao.
Dessa forma, evita-se contagem duplicada de arestas e obtém-se um valor de
comprimento que considera explicitamente a geometria (horizontal, vertical ou
diagonal) do tragado. A Figura 24 ilustra a diferenga de comprimento obtida entre
soma simples de pixels (Equacao 20) e a abordagem considerando os 4 ou 8
elementos conexos e o uso das diagonais (v/2) para o célculo do comprimento

(Equacéao 21).
Figura 24: Diferenca de comprimento obtidos com soma simples e elementos 4 ou 8 conexo

Distancia entre centros de pixels

@ ortogonais e diagonais

(A) Diferenca de comprimento (B) Diferenca de distancia
entre soma simples de pixels e entre centros de pixels
uso de elementos conexos 4/8 ortogonais e diagonais

Fonte: Autor.

Essa abordagem por elementos conexos apresenta duas vantagens

principais:
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e Fornece valores mais proximos do comprimento euclidiano da
fissura, especialmente quando ha trechos significativos em
diagonal;

¢ Mantém baixo custo computacional, pois opera sobre vizinhancgas

locais e utiliza operagdes matriciais simples.

Em ambos os casos, quando conhecido o tamanho do pixel (por exemplo,
a partir do GSD da imagem), o comprimento em pixels pode ser convertido para
uma unidade fisica (metro, centimetros, milimetros, etc.), multiplicando-se o

valor obtido pelo fator de escala correspondente.

3.3.2.3 MENSURACAO DE ANGULACAO
De forma semelhante a medicdo de comprimento, também foram

consideradas duas abordagens distintas para a mensuragdo do angulo

predominante da fissura detectada, quais sejam:

l. Obtencdo do angulo predominante a partir do segmento de reta
tragado entre os pontos das extremidades da fissura.

I. Obtengao do angulo predominante da fissura por meio do descritor
HOG.

Utilizando a primeira abordagem (1), o célculo da angulacédo predominante
da fissura detectada consiste em determinar o angulo formado pelo segmento
de reta tragado entre as extremidades da fissura, em relagdo a um eixo ou plano

de referéncia, conforme a Equacgéo 22.

0 = tan~1(ZE24) (22)

XB—XA

O angulo (6) é calculado em relagdo ao eixo horizontal da imagem, e
(xa,ya) € (xs,yB) representam as coordenadas dos pontos que determinam as

extremidades do segmento de reta tragado.

O angulo predominante e o comprimento principal permitem a
caracterizagcdo geométrica da fissura, contribuindo para uma analise mais
detalhada. A Figura 25 ilustra os passos da etapa de mensuragcéo de
comprimento e angulo principal de propagagao de uma fissura: imagem original
(A), imagem segmentada (B) e (C) imagem com os pontos de extremidades

definidos, o segmento de reta tragado e o angulo (6) destacado.
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Figura 25: Procedimento para mensuragao de fissuras

(A) Original (B) Segmentada (©) Mensuragé%
Fonte: Autor.

Este procedimento permite quantificar, de forma simples e rapida, a
extensao e orientacédo da fissura, sendo um parametro relevante para analise
estrutural e diagnostico de manifestagdes patolégicas (BOLAYBOLAY et al.,
2022; WANG et al., 2024).

A segunda abordagem (Il) para determinagéo do angulo predominante de
propagacéao da fissura utiliza o descritor HOG. A técnica baseia-se na extragéo
dos vetores de gradiente de intensidade de cada pixel da regido segmentada,
permitindo quantificar as orientagdes locais das variagdes de brilho que
caracterizam as bordas da fissura. A partir desses gradientes, € gerado um
histograma de orientagdes no intervalo de 0° a 180°, no qual cada barra ou bin

representa a frequéncia relativa de dire¢des predominantes dos gradientes.

O HOG é aplicado sobre fissura segmentada, obtida pelo modelo
YOLOVS. A partir da qual extrai-se o campo de gradientes de intensidade, e, em
seguida, constroi-se o histograma de orientagbes dos gradientes, ponderado
pela magnitude M(x,y). O pico do histograma, correspondente ao angulo de

maior frequéncia ponderada, indica a orientagdo predominante da fissura.

Entretanto, é importante ressaltar que o gradiente de intensidade &, por
definicdo, perpendicular a diregdo da borda, logo, os vetores do HOG
representam a orientacdo normal a fissura e nao sua diregao tangente de
propagacéo. Assim, para converter a orientagdo dominante do HOG (8y) em
orientagdo tangente da fissura (), aplica-se uma rotagédo de 90° no espaco

angular conforme a Equacgao 23.
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0, = (0 + 90°) mod 180° (23)

Essa transformagao assegura que o angulo resultante esteja expresso na
convengdao geométrica (0° a 180°, sentido anti-horario), permitindo a
comparagao com a outra abordagem de estimagéo angular (segmento entre
extremidades).

O uso do HOG nesse contexto apresenta caracteristicas interessantes: o
método é robusto a ruidos pontuais, ja que o histograma agrega a informacao
direcional de uma regido inteira; a representagdo angular é independente da
posicao e escala da fissura; o descritor fornece uma medida estatistica global da
orientacdo predominante, utili para complementar métodos puramente
geométricos. Assim, a orientagao principal de propagacéao derivada do HOG foi
utilizada como parametro de comparacao e validacdo das orientacbes obtidas
pelo segmento de reta de extremidades, permitindo uma interpretagdo mais
completa da direcédo e padrdo de propagacgédo das fissuras detectadas. A Figura
26 exemplifica uma fissura segmentada e uma representagdao visual de

orientacao de gradientes da segmentacéo.

Figura 26: Fissura segmentada e representacao dos gradientes orientados

=N
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(A) Fissura com a mascara (B) Representacao visual
de segmentacao do HOG da segmentacao

Fonte: Autor.

A Figura 27 apresenta um histograma das angulagdes, ja normalizadas,
dos gradientes extraidos por meio do HOG, a partir do qual é possivel determinar

a angulagao predominante da fissura.
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Figura 27: Histograma de angulagées HOG
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Fonte: Autor.

3.3.2.4 CONVERSAO PARA S| COM GSD

Uma vez obtido o comprimento em pixels da fissura, é possivel utilizar o
conceito de GSD para estimar as caracteristicas geométricas reais da fissura em
unidades do Sl. Para cada experimento realizado, foram definidos manualmente

trés parametros fundamentais:

l. A distancia entre a camera e o plano da superficie onde se situava
a fissura;
Il. A largura fisica do sensor da camera, expressa em milimetros;

I, A distancia focal real da camera, também expressa em milimetros.

Esses valores permitem estimativas precisas em fungdo das condicbes
reais de captura. O resultado do GSD ¢ inicialmente calculado em metros por
pixel (m/px), sendo posteriormente convertido para milimetros por pixel (mm/px)
para facilitar a analise dos comprimentos das fissuras. Assim, uma vez
determinado o GSD, o comprimento real L., de cada fissura é obtido
multiplicando-se o comprimento medido em pixels (L,) pelo GSD, conforme

apresentado na Equacao 24.
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Lyeas = Lpy+ GSD (24)

px’

A Tabela 10 apresenta as especificagdes técnicas das cameras RGB dos
3 drones utilizados para captura das imagens do conjunto IM_2. Nela estao
informados os dados de largura e altura do sensor, distancia focal e campo e
visdo (FOV).

Tabela 10: Detalhes técnicos das cameras RGB dos drones utilizados

~ PP Campo de
Sessio: | Drone Utilizado: Resolu_gao Largu.ra AItul_'a Distancia Visio
(px): (W): (H): Focal (f) (FOV):
1 DJI Phantom 4 Pro | 5.472x3.648 13,2mm 8mm 8,8mm 84°
2 DJI Mavic 2 Pro 5.472x3.648 12,8mm 9,6mm 10,35mm 77°
3 DJI Mini 35 1.600x900 9,7mm 7,3mm 6,72mm 82,1°

Fonte: Autor.

Apo6s o detalhamento dos processos e algoritmos que compdem o
meétodo, e dos conjuntos de imagens utilizadas nos experimentos, procede-se a
avaliacao e discussdo dos resultados obtidos, conforme apresentado na secao

seguinte.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados e as discussdes resultantes dos
experimentos computacionais com o método proposto. Nas Secdes 4.1 e 4.2 sdo
apresentados, respectivamente, os resultados referentes a detecgdo e a

mensuracgao, enquanto a Secio 4.3 apresenta as discussdes.
4.1 ETAPA 1: DETECACAO DE FISSURAS

Foram realizados diversos ciclos de treinamentos do modelo utilizando o
conjunto de imagens IM_1. Ao longo dos ciclos foram sendo implementadas
alteragdes nos modelos de GPU disponiveis na plataforma do Google Colab e
ajustes nas configuragbes e hiperparametros, objetivando melhorar a
performance do modelo treinado. Como referéncia de performance, foram
consideradas as métricas disponibilizadas pelo framework YOLO, que séao

divididas em duas categorias: Box, detec¢ao dos objetos-alvo (fissura presente

5 Para o drone DJI Mini 3, ndo foram encontrados valores oficiais explicitos de W, H e f.

70



na imagem), assinaladas por caixas delimitadoras (bounding boxes), e Mask,

que se refere a segmentagao da forma da fissura por meio de mascaras.

A Tabela 11 apresenta as configuragdes, os hiperparametros e os valores
das métricas correspondentes aos melhores resultados obtidos nos ciclos de
treinamento, considerando-se as 808 imagens do conjunto IM_1 destinadas a
validagdo, conforme Tabela 7. Devido ao longo tempo de cada ciclo de

treinamento, adotou-se trés valores fixos de épocas: 100, 300 e 500.

Tabela 11: Resultados da etapa detecgéo de fissuras conjunto de validagao

Modelo YOLOvVS: yolov8s-seg

GPU: T4 L4 L4/A100

URTRED ~2:30h ~4:30h ~6:00h

reinamento:

Num. Epocas (epochs): | 100 300 500

Tam. imgs (imgsz): 640 pixels 640 pixels 768 pixels
Ajuste de Batch size (batch): 16 -18 -1
hiperparametros

Tx. Ap. In. (/r0): 0.001 0.001 0.001

Fat. Dec. (Irf) 0.1 0.1 0.01

Reg. (weight_decay): |0.0005 0.0005 0.0005

Preciso (P): 0,819 (81,9%) |0,800 (80,0%) | 0,871 (87,1%)
Resultados de .
Detoccas (50%) |Recall (R): 0,727 (72,7%) | 0,787 (78,7%) | 0,775 (77.5%)
mAP@0,50: 0,784 (78.4%) | 0,777 (77,7%) | 0,820 (82,0%)
Resultados de | PTeCiSA0 (P): 0,729 (72,9%) | 0,772 (77,2%) | 0,741 (74,1%)
Segmentagio | Recall (R): 0,622 (62,2%) | 0,679 (67,9%) | 0,703 (70,3%)
(MASK) mAP@O0,50: 0,641 (64,1%) | 0,669 (66,9%) | 0,659 (65,9%)

Fonte: Autor.

A Tabela 12, por sua vez, apresenta os valores das métricas obtidas para
o conjunto de imagens IM_1, considerando a porg&o reservada para teste,
composta por 400 imagens, o que permite avaliar a capacidade real de

generalizagao do modelo treinado.

6 Com o intuito de otimizar o tempo de treinamento para nimero de épocas maiores foi utilizado
o -1 na configuragdo de batch size para treinamento do modelo, dessa forma o sistema de
maneira dindmica tenta alocar o maior batch possivel na memadria RAM da GPU
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Tabela 12: Resultados da etapa detecgéo de fissuras conjunto de teste

Modelo YOLOVS: yolov8s-seg

GPU: T4 T4 T4
Durag'éo do ~15s ~15s ~15s
Teste:

Resultados de

Precisao (P):

0,771 (77,1%)

0,811 (81,1%)

0,794 (79,4%)

. 0, 0, (o)
Detoocne (50x) | Recall (R): 0,696 (69,6%) | 0,697 (69,7%) | 0,649 (64,9%)
mAP@0,50: 0,756 (75,6%) | 0,711 (71,1%) | 0,704 (70,4%)
Resultados de Precisdo (P): | 0,710 (71,0%) | 0,711 (71,1%) | 0,752 (75.2%)
Segmentacao Recall (R): 0,596 (59,6%) |0,614 (61,4%) |0,616 (61,6%)
(MASK) mAP@0,50: 0,593 (59,3%) |0,550 (55,0%) | 0,599 (59,9%)

Fonte: Autor.

A Figura 28 apresenta as matrizes de confusdo normalizadas obtidas na

etapa de validagao do modelo durante o treinamento.

Figura 28: Matrizes de confusado da validagéo
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A Figura 29 apresenta as matrizes de confusdo normalizadas obtidas nos

testes com o modelo treinado.

Figura 29: Matrizes de confusado do teste

(A) Modelo treinado (B) Modelo treinado
com 100 Epocas com 300 Epocas
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(C) Modelo treinado
com 500 Epocas
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Fonte: Autor.

Nas matrizes de confusdo, o valor de TN nao é aplicavel. Isso ocorre
porque o treinamento foi realizado com apenas uma classe de interesse, e todas
as imagens de IM_1 contém ao menos uma fissura rotulada, inexistindo
amostras negativas que permitam quantificar verdadeiros negativos. Considerar
o fundo da imagem como classe negativa geraria forte desequilibrio, pois a
grande maioria dos pixels seriam classificados como TN, também tornando essa
medida irrelevante para a avaliacdo. Assim, o desempenho do modelo é

analisado apenas quanto a capacidade de localizar e segmentar fissuras. Além
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disso, as matrizes foram normalizadas por classe, de modo que apenas a linha

correspondente a classe “fissura” possui soma igual a 1.

A apresentacgao de 2 curvas geradas a partir das métricas obtidas durante
os treinamentos e testes podem auxiliar em uma analise mais generalista dos

resultados, sdo elas:

e Curva Box-F1, que representa a variagdo do F1-score em funcao do limiar
de confianga (confidence threshold) durante a avaliacdo das caixas
delimitadoras (bounding boxes) que representam as predigcdes do modelo.
O ponto de maximo da curva indica o melhor equilibrio entre precisao e

recall, ou seja, define o limiar de confianga ideal para as predi¢des.

e Curva PR: Plota a Precisao (Precision) versus o Recall. Para tarefas de
detecgao de objetos, onde muitas vezes ha um grande desequilibrio de
classes (muito mais fundo do que objetos de interesse), a curva PR
oferece uma visdo mais realista e informativa do desempenho do modelo,
focando na performance da classe minoritaria (os objetos que queremos

detectar).

As imagens apresentadas nas figuras 30 a 32 apresentam as duas curvas
para cada um dos modelos treinados, considerando os trés valores adotados

paro o numero de épocas.

Figura 30: Curvas Box-F1 e RP do Modelo treinado com 100 épocas

(A) Curva Box-F1 (B) Curva PR
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Fonte: Autor.
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Figura 31: Curvas Box-F1 e RP do Modelo treinado com 300 épocas
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Fonte: Autor.

Figura 32: Curvas Box-F1 e RP do Modelo treinado com 500 épocas

(A) Curva Box-F1 (B) Curva PR
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Fonte: Autor.

A etapa 1 do modelo proposto, responsavel pela deteccéo de fissuras nas
imagens, alcangou valores de precisao (P) em torno de 80% na métrica de
deteccao por caixas delimitadoras (bounding boxes), tanto na validagao quanto
no teste. Entretanto, os valores de recall (R) e mMAP@Q0,5 foram inferiores na fase
de teste (entre 64% e 69%) em comparagdo a validagédo. Esses resultados
indicam que o modelo apresenta desempenho promissor, embora ainda exista

margem para aprimorar sua capacidade de generalizagao.

Uma vez que diferentes configuracdes e hiperparametros foram
explorados durante o treinamento dos modelos, acarretando apenas em
variagdes insignificantes dos resultados, recomenda-se a ampliagdo do conjunto

de treinamento, acrescentando imagens com diferentes tipos de acabamento
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(ndo apenas concreto) como forma de melhorar a capacidade de generalizagao
do modelo. Outra possibilidade seria a alteragao na estratégia de treinamento
acrescentando uma nova classe com imagens que n&o contenham fissuras, de

modo a minimizar a ocorréncia de FP.

Para fins de comparagdes, embora boa parte da literatura pesquisada
tenha dado énfase a acuracia como principal métrica, para o presente trabalho,
que envolve apenas uma classe de instancias (fissuras), a acuracia nao é a
melhor forma de avaliar o modelo treinado; assim, adotou-se o mMAP@0,50 como
métrica principal, por integrar em um unico indicador o equilibrio entre precisao
e recall em diferentes limiares de confianga, oferecendo uma viséo global do
desempenho do modelo. Essa métrica € amplamente utilizada nos principais
benchmarks da &area, como PASCAL VOC, COCO e a familia YOLO, e
consolidou-se como referéncia em sistemas de detecgdo de objetos
(EVERINGHAM et al., 2010; REDMON et al., 2016; REDMON; FARHADI, 2018;
LIN et al., 2014).

4.1.1 PREDIGOES COM O MODELO TREINADO

Nesta secdo sao apresentadas algumas imagens resultantes do processo
de predicao, visando ilustrar os resultados da etapa de detecgdo. Para isso,
foram selecionadas algumas imagens do conjunto IM_1 separadas para os
testes contendo fissuras com diferentes niveis de dificuldade para detecgcao e

imagens do conjunto IM_2 para analisar a generalizagdo do modelo.

A Figura 33 apresenta trés exemplos distintos: (A) uma fissura linear e
bem destacada em relagdo aos demais elementos da cena; (B) uma fissura mais
ténue; e (C) uma fissura com multiplas ramificagcbes. Para cada caso, séo
exibidas a imagem original e o resultado apds a predigdo, com as anotagdes
automaticas geradas pelo modelo. A Figura 34 mostra os resultados das
predi¢des, incluindo segmentacgdes e caixas delimitadoras. Ressalta-se que os
trés modelos treinados apresentaram resultados semelhantes para esses trés

exemplos.
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Figura 33: Imagens utilizadas para exemplificar a predigao

(A) (B) (C)

Fonte: Autor.

Figura 34: Anotagdes apos predigao pelo modelo treinado

(A) (B) (C)

Fonte: Autor.

A Figura 35 apresenta um comparativo dos trés modelos treinados com
100 (Modelo 1), 300 (Modelo 2) e 500 (Modelo 3) épocas, mostrando a
similaridade dos resultados de detecgao e segmentagao aplicados a imagem C
da Figura 33.
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Figura 35: Comparativo de predi¢des

(A) Predicao com Modelo 1

rgck 0.78

Fonte: Autor.

Os modelos obtiveram bom desempenho de detecgéo e segmentagdo em
fissuras com aspecto bem definido e sem muitas ramificagdes, conforme

exemplos apresentados na Figura 36.
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Fonte: Autor.

No entanto, foi observada dificuldade dos modelos em detectar fissuras
muito ténues ou finas, fissuras muito ramificadas, bem como dificuldade em
distinguir elementos como arestas de fissuras, que neste ultimo caso gerou

falsos positivos. A Figura 37 apresenta imagens exemplificando algumas das
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dificuldades observadas. A Figura 37 (A) evidencia dificuldades na detecgao e
segmentacdo de fissuras com multiplas ramificagbes. Na Figura 37 (B) o
corriméo foi confundido com uma fissura, e algumas fissuras mais ténues néo
foram detectadas. Por fim, na Figura 37 (C), a jungao da parede com o piso foi

considerada uma fissura, e fissuras ténues na parede nao foram detectadas.

Figura 37: Exemplos de falhas de predigdes

crack 0.27

(©)
Fonte: Autor.

O YOLOvVS8 dispde de um parametro de confianga (conf), que permite
calibrar a partir de qual grau de confianga a detecg¢ao € considerada verdadeira.
Esse parametro é configuravel e aceita valores de 0 a 1, sendo 0,25 o valor

padrao. A calibragao correta desse parametro pode aumentar a sensibilidade da
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deteccao quando reduzido, porém o aumento da sensibilidade pode acarretar

maior ocorréncia de FP.

A Figura 38 apresenta um comparativo envolvendo um tipo de fissura
particularmente desafiador para os modelos treinados: fissuras altamente
ramificadas. Na Figura 38 (A), as predigdes foram obtidas com limiar de
confianca equivalente a 40% (conf = 0,40), enquanto na Figura 38 (B) o limiar foi
reduzido para 25% (conf = 0,25).

Figura 38: Comparagao com alteragdo do paradmetro de confianga

‘& | m\—\ ‘ﬂ/ \vr irGCk "

(A) (B)
Fonte: Autor.
Este ultimo caso evidencia que a calibragdo conveniente do modelo
preditivo representa um desafio para melhorar o desempenho das predicdes

sem, no entanto, aumentar o numero de FP.

4.1.2 DETECGAO DE FISSURAS EM CENARIO DE MONITORAMENTO
CONTINUO DURANTE O VOO DO DRONE

Com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo YOLOv8-seg na
deteccao de fissuras em condi¢cdes proximas ao tempo real, foi realizado um
experimento utilizando quadros de um video produzido pelo Laboratério de
Geotecnologias da Universidade Mackenzie. Esse video foi obtido por meio de
um drone DJI Mavic 3 Thermal (equipado com cameras RGB e térmica),
registrando imagens das superficies externas das paredes de um shopping

center. Nos experimentos, cada quadro do video, com duragdo de 1 min e 34 s
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e resolucao de 1920x1080 pixels, foi processado individualmente pelo modelo,

permitindo simular o cenario de monitoramento continuo durante um voo real.

Utilizando um computador com processador Intel i7-1355U, 32 GB de
RAM, observou-se que o0 modelo YOLOv8s-seg, quando executado
exclusivamente em CPU, alcangou entre 4 e 6 frames por segundo (FPS) apos
a reducao da resolucdo da imagem para 640x480 pixels. Esses valores mostram
qgue o processamento apenas em CPU é insuficiente para aplicagdes proximas
ao tempo real. Para avaliar alternativas, também foram realizados experimentos
utilizando uma unidade de processamento grafico (Graphics Processing Unit —
GPU) NVIDIA MX550 2 GB, nos quais o desempenho foi significativamente
superior, acelerando o processamento dos quadros em aproximadamente dez
vezes, chegando a atingir 40 FPS. Esse ganho refor¢ca a necessidade de GPU
para viabilizar aplicacbes com baixa laténcia e capacidade de processamento
compativel com o fluxo continuo de quadros transmitidos pelo drone. Ressalta-
se, entretanto, que no caso de inspeg¢des baseadas em imagens adquiridas por
drones, o desempenho final também depende do atraso (delay) associado ao
sistema de transmissdo de imagens. Assim, além do hardware de
processamento, uma infraestrutura de transmissdo com alta taxa de
transferéncia € igualmente essencial para o uso pratico dessa solugdo em

campo.

Apesar da viabilidade observada, conforme ilustrado na Figura 39, que
apresenta o resultado das predigdes do modelo para um dos quadros do video,
alguns desafios foram identificados nesse experimento. Por exemplo, houve
casos frequentes de FP, especialmente associados a feigdes estruturais como
quinas de beirais, cantos de muros e bordas de canteiros, que foram
erroneamente interpretadas como fissuras. Como pode ser visto na Figura 40,
esse problema se intensifica quando os objetos sdo capturados a longas
distancias (superiores a 30 metros), levando a uma redugdo da resolugéo
espacial, que dificulta a distincdo entre fissuras reais e padrées geométricos

lineares presentes na cena.
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Figura 39: Exemplo de predi¢des corretas em um quadro do video

Fonte: Autor.

Figura 40: Exemplos de predi¢des em quadros do video ilustrando casos de FP

Fonte: Autor.

Também foram notados casos de FN, principalmente decorrentes da
distdncia entre o drone e a superficie inspecionada, da falta de foco em
determinados quadros, e dos efeitos de movimento do drone, que prejudicam a

nitidez das anomalias. Alguns desses problemas estao ilustrados na Figura 41.

Fonte: Autor.
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Assim como nos experimentos com as imagens do conjunto de teste, os
casos de FP e FN na detecao em tempo real podem ser diminuidos por meio da
ampliagdo do conjunto de imagens de treinamento, incorporando maior
variabilidade de cenarios, de distancias e das condigdes gerais de aquisigcao.
Além disso, recomenda-se o treinamento do modelo utilizando duas classes:
“fissura” e “ndo fissura”. Essa estratégia permitiria que o modelo aprendesse
explicitamente padrdoes associados a regides que nao representam anomalias,
reduzindo a taxa de falsos positivos. Nesse caso, durante a etapa de predicao,
o sistema deve ser configurado para reportar apenas ocorréncias da classe

“fissura”.

Em resumo, o experimento descrito nesta secao sinaliza o potencial do
meétodo proposto para aplicagdes reais de deteccido de fissuras com o uso de
drones, ao mesmo tempo em que evidencia oportunidades de aprimoramentos
visando aumentar a confiabilidade das predicbes em situagdes de

monitoramento continuo durante o voo do drone.
4.2 ETAPA 2: MENSURAQAO DE FISSURAS

Apods a detecgado automatica, a mascara de segmentacgao € utilizada na
etapa de mensuragado, para extrair as caracteristicas geomeétricas da fissura,
como comprimento e angulacdo. Contudo, para que essa mensuracao seja
confiavel, é fundamental seguir o procedimento de aquisicao apresentado na
secao 3.2.3. Qualquer falha na captura, como angulo inadequado, distor¢des ou
iluminagédo incorreta, pode comprometer toda a analise e gerar valores

imprecisos.

4.2.1 MENSURACAO DO COMPRIMENTO E ANGULACAO POR SEGMENTO
DE RETA

A Figura 42 apresenta alguns resultados de mensuragdo das
caracteristicas geométricas das fissuras detectadas nas imagens de teste do
conjunto IM_1, enquanto a Figura 43 exemplifica os resultados obtidos para

imagens do conjunto IM_2.
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Figura 42: Exemplos de mensuragao de fissuras com IM_1

Fissura9 Fissurai2 Fissura16
Comprimento: 420.28 px Comprimento: 429.80 px Comprimento: 438.38 px
Angulo: 168.61 grous Angulo: 106.07 grous Angulo: 70.41 grous

Fonte: Autor.

Figura 43: Exemplo de mensuragéo de fissura com IM_2

Angulo segmento: 144.88 deg Angulo segmento: 51.46 deg :
Comp. segmento: 980.46 px (43.34 cm) Comp. segmento: 295.33 px (71.24 of :

Angulo segmento: 126.26 deg

Angulo SegmentO: 126.85 deg Comp. segmento: 735.44 px (41.80 cm)

Comp. segmento: 593.60 px (33.74 cm)

Fonte: Autor.

Nas Figuras 42 e 43 é possivel verificar que o método proposto foi capaz
de tragar o segmento de reta entre as extremidades das fissuras detectadas e
segmentadas, dessa forma foi possivel obter a angulagdo predominante em
relacdo ao eixo horizontal, e medir o a extensdo da fissura por meio do

comprimento do segmento de reta em pixels (Figuras 42 e 43); para as imagens
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do conjunto IM_2 (Figura 43) das quais dispomos das informagdes técnicas da
camera e da distancia entre a camera e a superficie que apresenta a fissura,
também foi possivel converter a medida de comprimento de pixels para unidades
do SlI, na seg¢ao 4.2.4 é abordada a analise da precisdo da conversao de pixels

para Sl utilizando o GSD.

4.2.2 MENSURAGAO DA ANGULAGAO PRINCIPAL DA FISSURA COM HOG

A Figura 44 apresenta algumas imagens com comparagao entre a
mensuracao de angulacao principal da fissura pela abordagem do segmento de

reta e pela abordagem usando HOG.

Figure 44: Comparagao da medi¢ao de &ngulos

Angulo segmento: 144.88 deg Hist: HOG t - fi 01
Comp. segmento: 980.46 px (43.34 cm) istograma angente - fissura_|

-== Angulo HOG alinhado = 137.5°

80000

60000

40000

20000

Soma ponderada dos gradientes

0 25 50 75 100 125 150
Angulo (graus, 0-180)

Angulo segmento: 126.85 deg Histograma HOG tangente - fissura_02
Comp. segmento: 593.60 px (33.74 cm) 1 T Angulo HOG alinhado = 137.5°

8000

6000

4000 4

2000

Soma ponderada dos gradientes

25 50 75 100 125 150 175
Angulo (graus, 0-180)

Angulo_segmento: 167.89 deg
Comp. segmento: 762.97 px (42.68 cm) Histograma HOG tangente - fissura_01

60000 ~== Angulo HOG alinhado = 162.5°

Soma ponderada dos gradientes
~
o
o
(=
=)

0
-
1=
=3
=3
-

o

25 50 75 100 125 150
Angulo (graus, 0-180)

Fonte: Autor.

86



As angulagdes obtidas nos exemplos da Figura 44 nas duas abordagens
foram préximas, satisfazendo o objetivo de determinar a angulagéo
predominante da fissura. Com essa informagao € possivel para o profissional de
inspecao saber se a fissura tem diregdo predominante horizontal, vertical ou
diagonal, e dessa forma utilizar essa informagado em conjunto com outras para

realizar o diagnéstico.

Ambas as abordagens utilizadas para obtengcdo da angulagao
predominante das fissuras se mostraram promissoras, a abordagem puramente
geomeétrica (segmento de reta) obteve melhores resultados em fissuras lineares
sem ramificagdes, pois em alguns casos apenas a avaliagao utilizando HOG
pode levar a conclusdes equivocadas, como apresentado na Figura 45 (A), onde
a angulagao principal obtida via HOG indica uma fissura vertical e nao diagonal.
Ja na Figura 45 (B), a abordagem via segmento de reta descreve melhor a

angulagao predominante da fissura.

Figure 45: Exemplo de caso em que a abordagem por segmento de reta € melhor

Histograma HOG tangente - fissura_01

16000 ~=- Angulo HOG alinhado = 92.5°

-
'y
b=
S
=

12000

10000 4

8000

6000

4000

Soma ponderada dos gradientes

2000

0 25 50 75 100 125 150 175
Angulo (graus, 0-180) (A)

Angulo HOG (alin.): 92.50 deg

Angulo segmento: 126.26 deg
Comp. segmento: 735.44 px (41.80 cm)

(B)

Fonte: Autor.
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No entanto, a abordagem com uso do HOG apresenta vantagem em
fissuras com multiplas ramificagdes, conforme exemplifica a Figura 46 (A), ja que
o histograma agrega informacéo direcional de uma regido inteira, permitindo uma
medida estatistica global da orientagao predominante. Para este tipo de fissura,
a abordagem por segmento de reta n&o descreve convenientemente a

angulacao predominante como mostra a Figura 46 (B).

Figure 46: Exemplo de caso em que a abordagem por HOG é melhor

Histograma HOG tangente - fissura_01

~=- Angulo HOG alinhado = 177.5°

250000 A

N
o
(=3
o
o
o

150000

100000 A

Soma ponderada dos gradientes

50000

0 25 50 75 100 125
Angulo (graus, 0-180)

n (A)
Angulo HOG (alin.):
Angulo segmento: 156.51
Comp. segmento: 674.92
(B)

Fonte: Autor.
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Por fim, cabe ressaltar que outras abordagens como analise de
componentes principais (PCA) também podem ser utilizados para obtencéo de
angulacao predominante das fissuras, por PCA a partir da distribuicdo dos pixels
da segmentacéo, é possivel identificar a diregdo de maior variancia dos pontos.
O primeiro componente principal define o eixo predominante do tracado, cuja
orientagcdo em relagado ao eixo horizontal da imagem corresponde a angulagéo
principal da fissura, fornecendo uma estimativa global e robusta de sua diregéo

de propagacgéo.

4.2.3 MENSURAGCAO DE COMPRIMENTO APOS ESQUELETIZACAO

Para possibilitar a mensuracao de toda a extensao de uma fissura, e néo
apenas de seu comprimento principal, € conveniente aplicar a esqueletizacéo da
fissura segmentada, permitindo determinar seu comprimento por meio da soma
dos pixels pertencentes ao esqueleto e pelo método de elementos conexos,

conforme ilustrado na Figura 47.

Figure 47: Esqueletizacdo e obten¢do do comprimento

Comp. 4/8:1190.60 px Comp. 4/8: 362.32 px
Comp. 4/8: 52.63 cm Comp. 4/8: 87.40 cm

Comp. 4/8: 696.70 px Comp. 4/8: 898.91 px
Comp. 4/8: 39.60 cm Comp. 4/8: 51.09 cm

Fonte: Autor.
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Na Figura 47, além da segmentacdo e esqueletizacdo, foram
apresentados os valores obtidos de comprimento com base nos pixels que
formam o esqueleto da fissura, bem como os valores convertidos em unidades
de comprimento do Sl. Essa conversao foi realizada utilizando o GSD, como
explicado na sec¢ao 3.3.2.4.

4.2.4 CONVERSAO DAS MEDIDAS DE COMPRIMENTO PARA O S| USANDO
GSD

Inicialmente a etapa de mensuragcdo do método proposto obtém as
medidas de comprimento em pixels, sendo necessaria uma calibracdo para
permitir a conversao para uma unidade do Sl, como m, cm ou mm, de modo a
possibilitar a comparagdo com a medigao realizada in loco. Para tanto, foi

utilizado o GSD como anteriormente explicado.

As figuras 48 e 49 apresentam os valores de comprimento calculados

utilizando GSD e a comparacédo com dimensdes conhecidas.

Figure 48: Obtencédo de comprimento por GSD e comparagdo com medida real (fissura simples)

Angulo segmento: 82.00 deg
Comp. segmento: 740.20 px (60.60 em)

Distancia: 0,84m
GSD Calculado: 0,8187 mm/px

Comprimento em pixels
calculado: 740,20px

Comprimento do segmento
calculado com GSD: 60,60cm

omp. 4/8: 840.78 px
omp. 4/8: 68.84 cm

Distancia: 0,84m
GSD Calculado: 0,8187 mm/px

Comprimento em pixels
calculado: 840,78px

Comprimento do esqueleto
calculado com GSD: 68,84cm

Fonte: Autor.
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Figure 49: Obtencdo de comprimento por GSD e comparagdo com medida real (fissura ramificada)

Comp. 4/8: 1317.62 px
Comp. 4/8: 107.88 cm

Distancia: 0,84m
GSD Calcuado: 0,8187mm/px

Comprimento em pixels
calculado: 1.317,62px

Comprimento do esqueleto
calculado com GSD: 107,88cm

Angulo segmento: 60.16 deg
Comp. segmento: 852.00 px (69.75 cm)

Distancia: 0,84m
GSD Calcuado: 0,8187mm/px

Comprimento em pixels
calculado: 852,00px

Comprimento do segmento
calculado com GSD: 69,75cm

Fonte: Autor.

Com o intuito de estabelecer maior rigor e precisdao na comparagao entre
as medidas reais e as medidas calculas pelo método proposto por meio do GSD,
foi utilizado um software open source de processamento e analise cientifica de
imagens chamado ImagedJ (disponivel em https://imagej.net/ij/index.html), este
mesmo software foi utilizado em outros trabalhos como em Forcael et al (2024),
seu uso no presente trabalho foi feito, conforme apresentado na Figura 50, para
medir em pixels o comprimento do maior lado da folha A4 de referéncia, essa
medida em pixels e medida real da folha A4 (297 mm) foram utilizadas para
calcular o comprimento no S| dos segmentos de reta tragados, através de calculo

baseado em proporgdes, possibilitando comparagédo numérica e estimativa do
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erro percentual da medida obtida por meio do GSD, esses valores encontram-se
na Tabela 13.

Figure 50: Lateral da folha A4 em pixels

4 Fiiiura1‘E‘nwen@(‘“}g4_'"':‘)lé Image = X
1539x1026 pixels: RGB: 6MB File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
O) o) |l <[\ |A|o|| 4| oo £] 0] 7| | |

x=400, y=510, value=179,184,203 (#b3b8cb)

i Results
File Edit Font Results

|Area [Mean  [Min  |Max  |Angle
1 372 204012 155667 215944 -94.020 §370912

t

Fonte: Autor.

Tabela 13: Comparagao das medidas

Comprimento por | Comprimento por
Item Comprimento (px) . Erro (%)
GSD (cm) proporgao (cm)

Segmento

740,20 60,60 59,27 2,24%
Figura 48
Segmento

. 852,00 69,75 68,22 2,24%
Figura 49

Fonte: Autor.

E importante ressaltar que essas imagens foram capturadas com o drone
DJI Phanton 4 Pro, cujos parametros da camera: largura (w = 13,2mm), altura (h
= 8mm) e distancia focal (f = 8,8mm), estdo disponiveis na calculadora de GSD
do site: https://www.handalselaras.com/calculator/, o que torna o calculo do

comprimento mais coerente com a medida real.
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A Figura 51 apresenta comparagao entre o comprimento calculado por

meio do GSD e medicdo manual utilizando trena no local da fissura.

Figure 51: Comparacédo de comprimento por GSD e com medida local

Angulo._segmento: 167.89 deg
Comp. segmento: 762.97 px (42.68 cm)

Distancia: 0,62m
GSD Calculado: 0,5593mm/px

Comprimento em pixels
calculado: 762,97px

Comprimento do segmento
calculado com GSD: 42,68cm

Comp. 4/8:.836.66 px
Comp. 4/8: 46.80 cm

Distancia: 0,62m
GSD Calculado: 0,5593mm/px

Comprimento em pixels
calculado: 836,66px

Comprimento do esqueleto
calculado com GSD: 46,80cm

| Comprimento obtido com
medicao da fissura
manualmente utilizando
trena: 35cm

Fonte: Autor.

A imagem mostrada na Figura 51 foi capturada utilizando o drone DJI Mini
3, cujo a unica informagéo precisa encontrada foi o FOV (82,1°), sendo as outras
caracteristicas estimadas, o que acarretou substancial diferenga entre o valor

calculado por meio do GSD do segmento de reta e o valor medido manualmente
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no local (erro de 21,94%), evidenciando que calibragdes imperfeitas inviabilizam

a mensuragao precisa por meio do GSD.

4.2.5 INTEGRACAO DAS ETAPAS DE DETECCAO E MENSURACAO
Conforme ja explicado, o método computacional proposto neste trabalho

foi implementado de modo a executar o pipeline de detec¢do, segmentagéo e

mensuragao de fissuras em imagens. A Figura 52 apresenta as saidas do

pipeline.

Figure 52: Pipeline completo de detecgdo e mensuragao

Comp. 4/8: 401.20 px
Comp. 4/8: 59.83 cm

(A) (B)

Histograma HOG tangente - fissura_03

14000 4 -=-- Angulo HOG alinhado = 172.5°

ientes

12000

10000

Angulo segmento: 176.17 deg
Comp. segmento: 373.84 px (55.75 cm)

8000

6000

4000

Soma ponderada dos grad

~
=3
=3
1=

o

0 25 50 75 100 125 150 175
Angulo (graus, 0-180)

Angulo HOG (alin.): 172.50 deg

©

(D)

Fonte: Autor.
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Inicialmente, o usuario deve informar o local onde a imagem com as
fissuras se encontra, além dos seguintes parametros da camera empregada na
aquisicao da imagem: largura do sensor (mm), distancia focal (mm) e distancia
(m) entre a lente da camera e a fissura alvo. Com essas informacgdes, o pipeline
€ executado, produzindo os resultados das duas etapas que compdem o método,
a Figura 51 (A) apresenta a saida da etapa 1 do método responsavel pela
deteccdo e segmentacgao da fissura, realizada pelo modelo YOLO treinado; na
sequéncia inicia-se a segunda etapa do método, responsavel pela mensuragéo
da fissura detectada, a Figura 51 (B) apresenta a saida da esqueletizagao da
segmentacdo e a mensuragdo da extensao da fissura pela abordagem da
contagem de pixels (4/8 conexos) com resultado em pixels e unidade de
comprimento do Sl; na sequéncia a Figura 51 (C) apresenta a saida da
mensuragdo de comprimento e angulo pela abordagem do segmento de reta o
angulo predominante é exibido em graus e o comprimento do segmento de reta
€ exibido em pixels e em unidade de comprimento do Sl; por fim a Figura 51 (D)
apresenta a angulagao predominante utilizando HOG, com saida é apresentado
um segmento de reta representando a angulagdo predominante obtida e o
histograma de angulagdes tangenciais dos gradientes. Além das saidas em
arquivos de imagem o cdédigo gera um relatério em arquivo de texto (txt) com os

resultados numéricos do pipeline, a Figura 53 apresenta o relatério.

Figure 53: Relatério com os resultados do pipeline

Fissura: fissura 03
Indice da mascara no YOLO: 1
Area da méscara (antes da limpeza): 1854.00 px~2

Comprimento (contagem simples): 379.00 px
Comprimento (arestas 4/8-conexas): 401.20 px

Extremidades do esqueleto: pl=(473, 183), p2=(846, 210)
Cemprimento do segmento de extremidades: 373.84 px

Largura da imagem: 1368 px
Tamanhe de pixel estimado no senscr: 0.00964% mm/px
GSD = 0.0014%1 m/px (= 1.4912 mm/px)

Comprimento estimado da fissura (arestas 4/8):
= 401,20 px
= 598,27 mm

= 59.83 cm

0.5883 m

Comprimento estimado da fissura (segmento de extremidades):
= 373.84 px
= 537.48 mm
= 55.75 cm
s 0.5575 m

Angulo da fissura pelo segmento de extremidades: 176.17° (0-180°, sistema geométrico)
Angulo principal pelo HOG tangente (bruto): 172.50° (0-180°)
Angulo principal pelo HOG tangente (alinhado ao segmento): 172.50% (0-180°)

Fonte: Autor.
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4.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos nos testes relativos a primeira etapa do método
proposto foram: precisdo de 81,1%, recall de 69,7% e mAP@0,50 de 71,1% para
a deteccdo das fissuras, conforme explicado a métrica principal para avaliagao
da etapa de deteccao é a mAP@O0,50, onde foi obtido resultado superior ao de
Diniz et al. (2023) que alcangaram mAP@0,50 de 11,80% para deteccédo de
fissuras; porém inferior ao obtido por Ma; Li; Zhao (2020) que atingiram
mAP@0,50 de 82,6%; a comparagao com outros trabalho n&o € direta, pois a
maioria utilizou conjuntos de imagens com pelo menos 2 classes (fissura e néo
fissura) e consideraram como principal métrica a Acuracia. Esta primeira etapa
do método proposto se mostrou promissora e pode ser melhorada
principalmente com o aumento e maior diversificagdo do conjunto de imagens
utilizado para treinamento, essa acdo pode aperfeicoar a generalizagdo do
método melhorando a performance de detecgao e segmentacgéao para superficies
com acabamentos diferentes de alvenaria, o modelo atual foi treinado
basicamente com imagens de fissuras em estruturas de concreto, além disso
mudancas na estratégia de treinamento utilizando mais classes, como por
exemplo imagens que nao tenham fissuras, ou imagens que tenham instancias

que parecem fissuras (mas nido sao), também pode aprimorar o modelo.

A segunda etapa do método proposto, responsavel pela mensuragao das
fissuras segmentadas na etapa anterior, também se mostrou promissora,
satisfazendo o objetivo de determinar a angulagdo predominante e o
comprimento tanto da dire¢ao principal da fissura, quanto de toda sua extensao
atingindo erro de 2,24% entre a medida real e a calculada por meio do GSD.
Bolaybolay et al. (2022) atingiram erro percentual médio de 5,56% na
mensuragao de comprimento e Flah, Suleiman e Nehdi (2020) obtiveram 1,5%
na mensuragao de comprimento, Forcael et al. (2024) utilizaram como métrica a
significancia estatistica (p-valor — a = 0,05) o que faz com que a comparacgao dos
resultados nao seja direta; embora todos tenham alcangado resultados
expressivos, também se depararam com o desafio da necessidade de calibracao
para possibilitar a conversao da medicéo de pixels para unidades de medida de

comprimento do Sl.
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Além disso, observou-se que o procedimento de aquisicdo das imagens &
fundamental, e deve ser seguido de forma criteriosa, principalmente para

melhorar a eficiéncia da etapa de mensuragdao do método proposto.

Embora nao faga parte do escopo principal deste trabalho, o instrumental
desenvolvido permite estimar a largura maxima das fissuras detectadas, em
pixels, por meio da segmentacao, esqueletizacao e transformada da distancia,

conforme ilustrado na Figura 54.

Figure 54: Mensuragéo da largura da fissura detectada

Largura maxima (px): 26.00

Ponto de maxima largura (x, y): (682, 495)
Largura maxima estimada: 26.00 px

Segmentagao da fissura
(ponto de maxima largura)

Imagem original
(ponto de maxima largura)

=

Largura maxima (px): 28.00

Ponto de maxima largura (x, y): (1290, 460)
Largura maxima estimada: 28.00 px

Segmentagao da fissura
(ponto de méaxima largura)

Imagem original
(ponto de méxima largura)
]

ik
.
LA,

L,

Fonte: Autor.

Contudo, em virtude de as fissuras apresentarem larguras muito finas,

frequentemente da ordem de milimetros ou inferiores, tanto a calibracdo para
conversao em unidades do Sl via GSD quanto a prépria segmentagao tornam-

se passos criticos, por exemplo, caso a mascara de segmentacao nao fique bem
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delineada sobre a fissura acarretara imprecisao para determinagao das bordas

da fissura.

5 CONCLUSOES E PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

O método proposto neste trabalho se mostrou promissor para as tarefas
de deteccao e mensuracao de fissuras a partir de imagens de edificagdes e obras
de construgdo civil capturadas por drones. Na primeira etapa do método,
responsavel pela deteccdo automatica das fissuras, foram alcangadas precisao
de 81,1%, recall de 69,7% e mAP@50 de 71,1%, mas foi constatado espago
para aperfeicoar a generalizagdo do modelo YOLO, a partir de melhorias no
conjunto de treinamento. A segunda etapa do meétodo, responsavel pela
mensuragao das fissuras segmentadas na etapa anterior, também se mostrou
promissora, satisfazendo o objetivo de determinar a angulagdo predominante e
o comprimento da fissura, inclusive convertendo o valor em pixels para unidade
de comprimento do S| por meio do GSD, atingindo erro de 2,24% na comparagao
da medida real com a calculada por meio do GSD. No entanto, a disponibilidade
das caracteristicas técnicas da camera e a correta calibracdo do sistema sao

essenciais para garantir a precisao dessa conversao.

O presente trabalho buscou avancar tanto no desenvolvimento de um
método computacional integrado para detec¢cdo e mensuragdo automatica de
fissuras em edificagcbes e obras civis, que representa uma importante
contribuigado tecnolégica, quanto na consolidagéo do uso combinado de técnicas
de IA, VC e drones como ferramentas de apoio a inspec¢des estruturais. As
contribuicdes abrangem desde a aplicagcdo de modelos modernos de deteccéo,
como o YOLO, até a utilizacdo de descritores e operagdes, como HOG,
transformada da distancia, esqueletizacdo e calculo do GSD, demonstrando o
potencial dessas tecnologias para automatizar processos, reconhecer padroes
estruturais e ampliar a precisao e eficiéncia das analises na engenharia civil. Do
ponto de vista da Computacéo e Informatica, o trabalho contribui ao propor e
validar um pipeline computacional integrado que combina aprendizagem
profunda, visdo computacional classica e procedimentos geométricos para

solucionar um problema real da engenharia. Além disso, a avaliagdo empirica
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com imagens reais e simulacao de condi¢gdes de voo demonstra a aplicabilidade
pratica do pipeline, contribuindo para o avango de sistemas inteligentes
embarcados, processamento de imagens em tempo real, e aplicagdes de |A

orientadas a inspec¢éo automatizada.

Como sugestdes para trabalhos futuros propde-se: a criagdo de uma base
de imagens aberta de grande escala e diversificada, com varios tipos de
acabamentos sobre a alvenaria, além de imagens de paredes e estruturas de
concreto; implementacdo de deteccdo de outros tipos de manifestagdes
patoldgicas, como fragmentacgédo, corroséo e eflorescéncia, incluindo a utilizagao
de termografia (multiespectral); implementagao de novas técnicas para a etapa
de mensuragao, como PCA e transformacao de coordenadas, de modo a tornar
os resultados menos dependentes da posigcao do drone e da angulacdo da
camera; uma investigagdo aprofundada sobre as formas de mensuragdo da
largura das fissuras; e por fim, implementacdo de localizagdo espacial das

fissuras e integragdo com BIM.
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