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RESUMO

As manifestacdes patoldgicas em edificagbes, como fissuras e corrosdo, representam
importantes indicadores de degradacdo estrutural, podendo comprometer a durabilidade, a
seguranca e o desempenho das construcfes quando ndo identificadas precocemente. Nesse
contexto, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar uma Rede Neural
Convolucional (RNC) baseada na arquitetura YOLOvV8n para a detec¢do automatica dessas
manifestacbes patoldgicas por meio de técnicas de Visdo Computacional e Aprendizado
Profundo. A metodologia empregada envolveu a revisdo da literatura, a preparacao da base de
dados, o tratamento das imagens, o treinamento da rede neural e a analise dos resultados,
proporcionando uma abordagem sistematica para o desenvolvimento e validacdo do modelo
proposto. O desempenho dos modelos foi avaliado por meio das métricas Precisdo, Recall, F1-
score, Intersection over Union (loU) e mean Average Precision (mAP). Os resultados
demonstraram que o conjunto DT2 apresentou desempenho superior ao DT1 em todas as
métricas analisadas, evidenciando a importancia da diversidade de imagens para a capacidade
de generalizacdo da rede neural. Para a classe fissura, 0 modelo alcancou preciséo de até 95%,
recall de 91%, F1-score de 92%, loU de 85% e mAP de 97%. Para a classe corrosdo, foram
obtidos valores de 83% para precisdo, 92% para recall, 87% para F1-score, 77% para loU e
94% para mAP. Nos testes realizados com imagens inéditas, o sistema identificou corretamente
todas as manifestacdes patoldgicas avaliadas neste trabalho, apresentando niveis de confianca
entre 68% e 96%. Conclui-se que a utilizacdo da arquitetura YOLOv8n para deteccdo
automaética de fissuras e corrosdo apresentou resultados satisfatorios, demonstrando potencial
para aplicacdo como ferramenta de apoio em inspecdes prediais e monitoramento estrutural. A
metodologia proposta contribui para a automatizacdo do processo de identificacdo de
manifestacdes patoldgicas, reduzindo a subjetividade das analises visuais e fornecendo suporte
a tomada de decisdo em atividades de manutencéo e conservacao de edificacdes.

Palavras-chave: Visdo Computacional; Deep Learning; YOLOvV8; Redes Neurais
Convolucionais; Fissuras; Corrosdo; Engenharia Civil.
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ABSTRACT

Pathological manifestations in buildings, such as cracks and corrosion, represent important
indicators of structural degradation, potentially compromising the durability, safety, and
performance of constructions if not identified early. In this context, the present work aimed to
develop and evaluate a Convolutional Neural Network (CNN) based on the YOLOv8n
architecture for the automatic detection of these pathologies using Computer Vision and Deep
Learning techniques. The methodology employed involved a literature review, database
preparation, image processing, neural network training, and results analysis, providing a
systematic approach for the development and validation of the proposed model. The
performance of the models was evaluated using the metrics Precision, Recall, F1-score,
Intersection over Union (loU), and Mean Average Precision (mAP). The results demonstrated
that the DT2 set showed superior performance to DT1 in all analyzed metrics, highlighting the
importance of image diversity for the generalization capacity of the neural network. For the
crack class, the model achieved accuracy up to 95%, recall of 91%, F1-score of 92%, loU of
85%, and mAP of 97%. For the corrosion class, values of 83% for accuracy, 92% for recall,
87% for Fl-score, 77% for loU, and 94% for mAP were obtained. In tests performed with
unpublished images, the system correctly identified all evaluated pathologies, presenting
confidence levels between 68% and 96%. It is concluded that the use of the YOLOv8n
architecture for automatic crack and corrosion detection presented satisfactory results,
demonstrating potential for application as a support tool in building inspections and structural
monitoring. The proposed methodology contributes to the automation of the pathology
identification process, reducing the subjectivity of visual analyses and providing support for
decision-making in building maintenance and conservation activities.

Keywords: Computer Vision; Deep Learning; YOLOv8; Convolutional Neural Networks;
Cracks; Corrosion; Civil Engineering.
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1 INTRODUCAO

As edificacdes desempenham um papel fundamental no cotidiano moderno, servindo
de suporte para as mais variadas atividades humanas, atendendo tanto as necessidades
comerciais e industriais quanto as de uso residencial. Deste modo, precisam satisfazer as
necessidades dos usuarios e corresponder as expectativas no momento da aquisicdo (Santos,
2014).

As manifestacdes patologicas construtivas acompanham a construcao civil desde seus
primordios, manifestando-se de diferentes maneiras. Essas ocorréncias fazem parte da realidade
das edificacdes e surgem devido a fatores variados, que incluem desgaste natural, falhas de
execucdo ou condi¢des ambientais desfavoraveis (Cavalcante; Martins, 2022).

Entre os inumeros tipos de falhas patologicas que atingem edificaces, sejam
residenciais, comerciais ou de outra natureza, as fissuras figuram entre as mais recorrentes. Esse
tipo de anomalia se destaca por alguns fatores principais: pode representar um indicio de risco
a estabilidade estrutural, compromete a solidez da obra e sua resisténcia ao longo do tempo,
além de gerar incomodo e inseguranca aos usuarios devido a presenca evidente das aberturas
nas superficies (Dutra, 2016).

Sdo inumeros os fatores que podem provocar 0 comprometimento de uma estrutura,
podendo esses problemas ter origem desde a fase inicial da constru¢do como defeitos
congénitos de projeto ou execucdo até serem adquiridos ao longo da vida util da edificacao
(Trindade, 2015).

Edificagdes ndo possuem duracdo (vida util) infinita, sendo necessaria uma area
especifica (a engenharia diagnostica) para cuidar desse processo e buscar a durabilidade da
edificacdo pelo maior tempo possivel. Segundo Candido (2023), a engenharia diagndstica tem
como objetivo identificar as anomalias presentes nas edificac6es, investigando a causa de cada
problema para, entéo, propor acdes que possibilitem sua mitigacéo e solu¢do. Conforme Pinto
Filho (2021), a Engenharia Diagnostica é caracterizada como a ciéncia voltada a elaboragéo de
acOes proativas fundamentadas em diagnosticos, prognosticos e recomendacdes técnicas,
sempre com foco na garantia da qualidade total.

O aumento da demanda por intervengdes de conservacao e recuperagao em estruturas
de concreto tem estimulado pesquisas voltadas as manifestacdes patologicas construtivas e as

técnicas eficazes para sua deteccdo (Munaro; Possan, 2017).
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A pesquisa se justifica, pois, atualmente os métodos de inspecdo tradicional
normatizados demandam tempo significativo. Entretanto, com o avango das tecnologias,
surgem alternativas promissoras para aprimorar esse processo.

Nesse cendrio, torna-se viavel empregar recursos computacionais para aprimorar
processos desse tipo, fazendo uso de técnicas como redes neurais para tornar as analises mais
eficientes e precisas. Para Cunha (2025), a aplicacdo de técnicas computacionais para
reconhecer manifestacdes patoldgicas em estruturas de concreto constitui um avanco relevante
para a engenharia civil, contribuindo diretamente para maior eficiéncia na tomada de deciséo
relacionada as a¢Bes de manutencdo e reabilitacdo das edificacdes.

Com base no contexto mencionado, esta pesquisa propGe a utilizacdo de uma Rede
Neural Convolucional (RNC) para a deteccdo manifestacfes patoldgicas em estruturas de
concreto, e levanta o seguinte problema: Qual o nivel de precisdo da deteccao feita pela rede

treinada?
1.1 Objetivos
1.1.1 Geral

O trabalho visa o treinamento, o teste e a validacdo de uma Rede Neural Convolucional
que seja capaz de detectar e classificar manifestacfes patoldgicas do tipo fissuras e corrosdo

em estruturas de concreto utilizando a arquitetura YOLO (You Only Look Once).

1.1.2 Especificos

e Realizar estudos sobre deteccédo e reconhecimento de imagens por redes neurais;

e Desenvolver e treinar um modelo baseado na arquitetura YOLO para identificar e
classificar manifestacdes patologicas em estruturas de concreto com alta preciséo;

e Auvaliar o desempenho do modelo por meio de métricas como precision, recall e F1-
score, garantindo boa capacidade de generalizagdo e evitando overfitting;

e Analisar o comportamento da rede diante de diferentes tipos de manifestacdes
patoldgicas e condicOes de captura, identificando limitacdes e possibilidades de melhoria;
e Verificar a aplicabilidade pratica do sistema na engenharia diagndstica, contribuindo

para inspe¢des mais rapidas, eficientes e com menor custo.
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2 FUNDAM ENTA(;AO TEORICA
2.1 Estruturas de Concreto

O concreto é considerado um ingrediente essencial para as construcfes, composto por
cimento, areia, agua e agregados, muitas vezes com acréscimos de aditivos para melhorar
determinados aspectos. No momento em que misturados, os elementos formam uma substancia
que pode ser moldada, possuindo muitas aplicacdes. A elaboracdo pode ser preparada em
centrais de dosagem sendo chamado de concreto usinado ou pode ser feito no canteiro de obras
por meio de betoneiras ou manualmente recebendo o nome de concreto (in loco) (Couto et al.,
2013).

Segundo Andrade (2016), um ponto fundamental é sua elevada maleabilidade, que
permite a criagdo de formas variadas e solugdes arquitetdonicas complexas. Quando associado a
um dimensionamento adequado e a um detalhamento correto das armaduras, o concreto
apresenta excelente desempenho frente aos esforcos estruturais, funcionando de maneira rigida,
onde todos os elementos trabalham em conjunto.

A alta utilizagdo do concreto ocorre devido ao seu desempenho em circunstancias nas
quais outros materiais ndo seriam tdo adequados. De acordo com Lima et al. (2014), existem
dois fatores que distinguem concreto de outros materiais, um deles € a resisténcia a agua que 0
torna vantajoso se comparado com madeira e aco, visto que esses dois sofrem maior
deterioracdo se exposto a agua, e o segundo estd no preco acessivel dos seus componentes,
tornando-o muito viavel para construgao.

O concreto como qualquer material possui desvantagens, uma delas é a baixa
resisténcia a tracdo, para combater esse fator utiliza-se o concreto armado para fins estruturais.
Segundo Couto et al. (2013), na utilizacdo do concreto para fins estruturais, sdo adicionadas as
ferragens em uma férma, e logo em seguida o concreto convencional para formar o concreto
armado. E utilizado frequentemente para lajes, vigas, fundagdes e pilares, para garantir maior
resisténcia a esforgos, tendo em vista a jungdo de concreto e armadura.

Mesmo com a adi¢do de materiais ou aditivos, estruturas de concreto possuem uma
vida util, esta pode ser reduzida por fatores que interferem ao longo do processo construtivo,
ou mesmo pelo meio que estdo. Apesar de o concreto ser um material rigido e amplamente

utilizado, as estruturas possuem atributos diferentes e sdo expostas a ambientes variados, 0s



UEMASUL _ _
) ~—— Universidade Estadual

‘— da Regido Tocantina 15
do Maranhao

quais podem gerar deterioracdo da estrutura e consequentemente manifestacdes patolégicas
(Silva, 2019).

2.1.1 Manifestacdes patoldgicas em estruturas

As manifestacdes patologicas sdo os "sintomas" ou anomalias observéveis (como
fissuras, eflorescéncias ou desplacamentos) que indicam que o desempenho da estrutura esta
insatisfatério ou comprometido (Souza; Ripper, 1998).

Os problemas patologicos estdo presentes na maior parte das edificacdes,
manifestando-se com diferentes graus de intensidade e em variados momentos da vida Gtil da
construcdo. Conforme Lichtenstein (1985), essas manifestaces podem surgir de maneira
simples, permitindo um diagnostico rapido e um reparo direto, ou podem apresentar-se de forma
mais complexa, exigindo estudos especificos e uma andlise detalhada de cada caso para
identificagdo precisa de suas causas.

Segundo Souza e Ripper (1998), o desempenho de uma edificacdo esta diretamente
relacionado a capacidade de sua estrutura manter-se em condicGes plenas de uso ao longo de
toda a sua vida util, sem apresentar danos que comprometam, parcial ou totalmente, a funcéo
para a qual foi projetada.

As principais causas de manifestacfes patologicas em edificacdes estdo relacionadas
a deficiéncias de projeto, falhas de execucdo, ma qualidade ou uso inadequado dos materiais,
além da utilizacdo indevida da estrutura e da falta de manutencdo. Essas manifestacdes
patoldgicas tém origem em erros que podem ocorrer em qualquer etapa do processo construtivo,
entendido como um conjunto de atividades que compdem a construcao civil (Ferreira; Lobéo,
2018).

De acordo com Ferreira e Lobdo (2018), as manifestacGes patolégicas podem
manifestar-se de diversas formas, apresentando caracteristicas como fissuracéo, desagregacao,
deslocamentos e eflorescéncias, todas capazes de provocar danos e reduzir o valor e 0
desempenho do sistema construtivo. As manifestacfes patoldgicas mais recorrentes destacam-
se 0s danos por umidade, fissuras, corrosdes, deslocamentos de reboco e pisos, destacamentos
ou descolamentos de revestimentos e recalques estruturais, cada um trazendo implicacGes

especificas para a durabilidade e seguranca da edificagéo.
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2.1.2 Fissuras

Segundo Assis e Rabelo (2013), as fissuras podem ser caracterizadas como aberturas
de pequena dimensdo conforme mostrado na Figura 1. Essas manifestagdes podem ser
classificadas como ativas, quando apresentam movimentagdo ao longo do tempo, ou passivas,

quando j& estdo estabilizadas e ndo sofrem alteracfes em sua largura ou extensao.

Figura 1 — Fissura em parede

Fonte: Autoria prépria, 2026.

As fissuracdes podem se manifestar nas dire¢cGes horizontal, vertical, inclinada ou
ainda em combinagOes entre essas direcOes (Vasconcelos de Carvalho et al., 2021). Essas
aberturas geralmente se formam quando as cargas atuantes ultrapassam a capacidade de
resisténcia dos elementos estruturais, resultando em tensfes de tracdo que excedem os limites
suportaveis pelo material (Duarte, 1998).

Outro fator relevante para o surgimento de fissuras sdo as deformacgdes impostas aos
elementos estruturais. A flexdo excessiva de vigas e lajes pode transmitir esforcos para as
paredes de vedagdo, ocasionando aberturas que geralmente acompanham as regiGes de maior
deformacdo. Em edificagdes com grandes vaos ou submetidas a carregamentos significativos,
essas movimentagdes estruturais podem gerar fissuras inclinadas, verticais ou horizontais,
dependendo da forma como os esforcos sdo distribuidos e absorvidos pelos componentes
construtivos (Oliveira, 2012).

Para Oliveira (2019), as fissuras constituem uma das manifestagcdes patoldgicas mais
recorrentes em estruturas. Essas aberturas lineares na superficie das paredes podem surgir por
diversos motivos, incluindo variacGes térmicas, retracdo dos materiais, sobrecargas ou falhas

de execucdo. Aléem de prejudicarem a estetica da edificacdo, também representam um risco para
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a durabilidade e o desempenho estrutural, uma vez que facilitam a entrada de umidade e podem
comprometer o isolamento e a eficiéncia energética.

Segundo Oliveira (2012), fissuras constituem um importante indicador do estado de
conservacao de uma edificacdo, sendo frequentemente utilizadas como parametro inicial para
inspecBes e diagnosticos de estruturas. Embora muitas vezes sejam associadas apenas a
problemas estéticos, sua presenca pode indicar altera¢cbes no comportamento mecénico dos
materiais ou da estrutura como um todo. Dessa forma, a analise criteriosa das fissuras deve
considerar aspectos como localizacdo, orientacdo, extensdo, abertura e evolucdo ao longo do
tempo, permitindo identificar suas possiveis causas e a gravidade dos danos associados.

A formacéo de fissuras esté diretamente relacionada ao comportamento dos materiais
de construcdo diante das solicitacfes internas e externas a que estdo submetidos. O concreto,
por exemplo, apresenta elevada resisténcia a compressdo, porém possui resisténcia limitada a
tracdo. Quando as tensdes de tragdo desenvolvidas ultrapassam a capacidade resistente do
material, ocorre a ruptura localizada, manifestando-se sob a forma de fissuras (Oliveira, 2012).

As fissuras podem surgir de maneira discreta e progressiva, sendo uma das
manifestacdes patoldgicas mais comuns durante ou apos a execucdo do projeto arquiteténico.
Elas podem comprometer a estética, a durabilidade e até mesmo o comportamento estrutural da
edificacdo. Em muitos casos, representam indicios de problemas mais sérios, como o
desenvolvimento de trincas ou rachaduras, exigindo avaliacdo criteriosa para evitar danos
maiores (Corsini, 2010).

De acordo com Oliveira (2012), os tipos de aberturas podem ser classificados de

acordo com sua espessura, como mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Classificacdo de manifestacéo patolégica quanto ao seu grau de abertura.

ANOMALIAS ESPESSURA (MM)
Fissuras Até 0,5
Trincas 05-15

Rachadura 15-5,0
Fenda 5,0-10,0
Brecha Acima de 10,0

Fonte: Adaptado de Oliveira, 2012.

2.1.3 Corrosao
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“A corrosdo pode ser definida como a interag@o destrutiva de um material com o meio
ambiente, seja por acdo fisica, quimica, eletroquimica, ou a combinagado destas. ”” (Helene, 1993,
p.17).

A deterioracdo provocada por processos fisico-quimicos entre um material e 0 meio
em que ele opera corresponde as alteracBes indesejaveis sofridas por esse material, como
desgaste, modifica¢des quimicas ou mudangas em sua estrutura, tornando-o inadequado para
uso (Gentil, 2012). Em relacdo as armaduras do concreto, o processo de deterioracdo pode ser
identificado por diferentes manifestacbes, como manchas na superficie causadas por produtos
da corrosao, aparecimento de fissuras, desplacamento do concreto de cobrimento, diminuigéo
da secdo resistente das armaduras, ocorréncia de estribos expostos, além da reducéo e eventual
perda de aderéncia, comprometendo a seguranca da estrutura (Helene, 1993).

As armaduras de ago presentes nas estruturas de concreto possuem, inicialmente,
protecdo garantida pelo cobrimento previsto em projeto, o qual atua como uma barreira fisica
contra agentes externos. Quando essa protecdo € comprometida, 0 processo corrosivo tende a
se iniciar e se intensificar. A corrosdo acontece quando o concreto apresenta permeabilidade
suficiente para possibilitar a penetracdo de ions até as barras de aco, sendo esses elementos,
associados a presenca de &gua e oxigénio, responsaveis pelo desencadeamento do processo
corrosivo (Nascimento, 2015).

Quando o concreto se encontra em ambiente seco, o risco de corrosdo das armaduras
é reduzido ou praticamente inexistente, pois a presenca de agua é indispensavel para que o
processo corrosivo ocorra. Situacdo semelhante acontece em ambientes com saturacao total e
permanente do concreto, uma vez que a auséncia de oxigénio impede 0 avango do processo.
Esse cenério € comum em estruturas submersas e em ambientes rurais fechados, onde a

concentracdo de agentes poluentes costuma ser baixa (Nascimento, 2015).
2.2 Inteligéncia Artificial (1A)

A inteligéncia artificial (1A) teve origem na década de 1950, quando pesquisadores da
area de computacao passaram a investigar a possibilidade de desenvolver maquinas capazes de
simular o pensamento humano (Chollet, 2018). Consiste em um campo Vvoltado ao
desenvolvimento de sistemas capazes de reproduzir comportamentos associados a inteligéncia
humana, para serem aplicados na resolucdo de problemas de alta complexidade para pessoas,

mas gque podem ser processados de forma eficiente por computadores (Silva; Costa, 2022).
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A |A pode ser estruturada em diferentes camadas ou niveis, destacando o Aprendizado
de Maquina (Machine Learning — ML) e o Aprendizado Profundo (Deep Learning — DL),

conforme Figura 2.

Figura 2 — Subconjunto de IA

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
APRENDIZADO DE MAQUINA

REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

E SUBCONJUNTOS

Fonte: Silva e Costa (2022).

O Aprendizado de Maquina (AM) constitui uma area em expansdo da ciéncia da
computacao que possibilita a identificacdo de padrdes e tendéncias a partir de dados historicos,
favorecendo a tomada de decisGes sem a necessidade de acompanhamento humano continuo
(Ghosh et al., 2018). De forma complementar, Tavares et al. (2020), destacam que o0 AM
proporciona as maquinas a capacidade de aprender automaticamente com grandes volumes de
dados, reconhecendo relagdes subjacentes entre variaveis.

O Aprendizado Profundo (AP) é processo de treinamento de redes neurais artificiais
capazes de extrair e aprender representac6es de forma hierarquica, de modo que caracteristicas
mais complexas, em niveis superiores, sejam construidas a partir da combinacdo de atributos

mais simples, obtidos em niveis inferiores da rede (Schmidhuber, 2015).

2.3 Visao Computacional

A Visdo Computacional é um campo interdisciplinar que atua em conjunto com a
inteligéncia artificial, possibilitando a anélise e a extracdo de informacdes visuais a partir de
imagens (Szeliski, 2010).

De acordo com Patricio e Rieder (2018), a Visdo Computacional envolve duas etapas
fundamentais: a aquisicdo e o processamento de imagens. A etapa de aquisigdo é realizada por

meio de dispositivos como cameras de alta resolucdo, garantindo qualidade suficiente para
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reduzir a complexidade do sistema, enquanto o processamento engloba técnicas de
aprimoramento das imagens, incluindo a reducédo de ruidos e a correcdo de iluminagéo.
A Figura 3 mostra algumas tarefas da visdo computacional: segmentacéo, classificacao

e localizacdo, deteccdo e segmentacdo de instancia.

Figura 3 — Tarefas da Visdo Computacional

SEGMENTACAO CLASSIFICACAO DETECCAO SEGMENTACAO DE
SEMANTICA + LOCALIZACAO DE OBJETOS INSTANCIA

GRAMA, y CACHORRO, CACHORRO,

p ; GATO
ARVORE, CEU CACHORRO, GATO CACHORRO, GATO
Noe 2 2N 2 e =/
Sem objetos, apenas pixels Unico objeto Virios objetos

Fonte: Adaptado de Li et al., 2017.

A tarefa de visdo computacional tratada neste estudo refere-se a deteccdo de objetos.
Segundo Surga (2018), essa atividade envolve estimar a posicdo de um objeto e,
simultaneamente, identificar sua classe. Para determinar tanto a localizagdo quanto o tipo de
elemento presente na imagem, sdo empregadas as chamadas bounding boxes, ou caixas
delimitadoras, que indicam visualmente a area correspondente ao objeto detectado.

Uma Bounding Box é um retangulo utilizado para delimitar um objeto em uma
imagem, indicando sua posicao, classe (por exemplo: carro, pessoa, animal, etc) e o nivel de
confianca associado a deteccdo (Subramanyam, 2021). No contexto deste trabalho, as classes
consideradas correspondem as fissuras e corrosdo, sendo o retangulo responsavel por indicar
sua localizacdo na imagem, além de apresentar a confiabilidade da detec¢do, conforme ilustrado

na Figura 4.
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Figura 4 - Deteccdo de objetos aplicada na manifestagdo patologica fissura

\ !

Fissura 0.99

Fonte: Autoria propria, 2026.

2.4 Redes Neurais

Pode-se definir uma rede neural como “um processador macigamente paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso”. (Haykin, 2001, p.28).

As discussfes centrais sobre redes neurais remontam a década de 1940, quando
McCulloch e Walter Pitts (1943) propuseram o primeiro modelo matematico de neurdnio
artificial, estabelecendo uma representagdo formal baseada em logica proposicional e no

principio do “tudo ou nada” do disparo neuronal (Figura 5).

Figura 5 - Modelo de um neur6nio de McCulloch e Pitts
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' COMBINAGCAO H
LIMIAR
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ip W NEURONIO ARTIFICIAL

Fonte: Rauber, 2005.

De acordo com Russell e Norvig (2016), uma rede neural é composta por multiplos
neurdnios simples interconectados, cujo comportamento depende tanto da estrutura da rede
quanto das caracteristicas individuais de cada neurbnio. Durante o processamento, cada
neurdnio recebe entradas ponderadas conforme a importancia de cada sinal, soma esses valores



UEMASUL _ _
) ~—— Universidade Estadual

‘— da Regido Tocantina 22
7S do Maranhao

e 0s submete a uma funcgdo de ativacao, que decide se a unidade seré ativada. A saida resultante
é entdo transmitida aos neur6nios subsequentes, permitindo que a informacéo se propague pela
rede e possibilitando a aprendizagem de padrdes complexos usados em tarefas como
reconhecimento, classificacdo e tomada de deciséo.

Para Taylor (2017), as redes neurais integram o campo do aprendizado profundo, o
qual constitui um subcampo do aprendizado de méaquina e tem se mostrado promissor na
resolucéo de problemas dificeis, como reconhecimento de objetos em imagens e processamento

de linguagem natural.
2.4.1 Redes Neurais Bioldgicas

A inteligéncia humana é uma das mais complexas entre os seres vivos, estando
associada ao funcionamento do cérebro. Suas unidades fundamentais sdo 0s neurdnios, que se
organizam em redes interconectadas, permitindo a troca de informagdes e a construgdo da
inteligéncia bioldgica. A partir dessa compreensdo, surge o interesse em reproduzir, em
ambientes tecnoldgicos, a estrutura e o funcionamento desse sistema (Rauber, 2005).

O cérebro humano possui aproximadamente 100 bilhdes (10Y) de neurdnios, que
constituem suas unidades fundamentais. Cada um desses neuronios é responsavel por processar
informagdes e estabelecer comunicagdo com milhares de outros simultaneamente e de forma
continua (Braga; Ludermir; Carvalho, 2000). Estruturalmente, o neurénio € composto pelo
corpo celular, que abriga o nucleo e atua como centro metabolico (Figura 6), além de
desempenhar papel na recepcao e integracdo dos estimulos. Os dendritos recebem sinais e
ampliam a capacidade de recepg¢éo do neurdnio, enquanto o axdnio conduz esses impulsos para

outras células, estabelecendo o fluxo de informacéo no sistema nervoso (Furtado, 2019).

Figura 6 — Neurdnio esquematizado
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Fonte: Furtado, 2019.
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Embora as redes neurais artificiais apresentem certa inspiragéo nesse funcionamento
bioldgico, ndo tém como objetivo reproduzir fielmente o cérebro humano, cuja complexidade
é significativamente superior, sendo que grande parte de seus processos cognitivos ainda nao é

completamente compreendida (Botero, 2018).
2.4.2 Redes Neurais Artificiais

Conforme Graupe (2013), as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas
computacionais que buscam reproduzir, de maneira simplificada, o processo de tomada de
deciséo presente nas redes de neur6nios do sistema nervoso central bioldgico.

Segundo Valenca (2007), o modelo mais simples pode ser apresentado considerando
X1, X2, X3, ..., Xn COMO as variaveis de entrada X; (com j=1, ..., n) de um neurdnio i, a entrada
liquida net; é determinada por meio de uma regra de propagacao (Equacdo 1). Wi; representa o
vetor de pesos sinapticos que conectam o neurdnio i ao neurbnio de entrada j, enquanto ©

corresponde ao limiar de ativacdo, conforme ilustrado na Figura 7.

n
j=1

Figura 7 — Neurdnio de McCulloch e Pitts com limiar explicito

% Q 0 = limiar

Y=f(net)

Fonte: Valenca, 2007.
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Grande parte das redes neurais é estruturada por meio da organizagdo de neurdnios em
camadas, nas quais cada uma reine unidades com fungdes ou caracteristicas semelhantes; de
modo geral, essas redes sdo divididas em trés partes principais: camada de entrada, camada
oculta e camada de saida (Brega, 1996). Silva, Spatti, Flauzino (2010, p.46), descrevem que “a
camada de entrada é responsével pelo recebimento de informac®es, sinais, caracteristicas ou
medi¢des advindas do meio externo”.

A camada oculta, também conhecida como intermediaria e/ou escondida é responsavel
por grande parte do processamento e, por meio das conexdes ponderadas, ela pode ser
considerada como uma camada extratora de caracteristicas (Finocchio, 2014, p.20), a camada
de saida é responsavel pela apresentacdo dos resultados da rede, os quais sdo advindos dos
processamentos realizados pelos neurénios das camadas anteriores. (Silva; Spatti; Flauzino,

2010, p. 46). Na Figura 8 é possivel observar a divisdo de camadas.

Figura 8 — Estrutura de uma rede neural artificial

Camada oculta

Fonte: Adaptado de Ahmadian e Khanteymoori (2015).

As redes neurais que apresentam uma grande quantidade de camadas ocultas séo
denominadas redes neurais profundas e, conforme Hollerweger (2019), representam um avanco
significativo na area, sendo responsaveis por resultados expressivos obtidos recentemente no
campo da inteligéncia artificial. A Figura 9 mostra a diferenca de uma RNA simples e uma
RNA profunda.
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Figura 9 - Rede neural simples e rede neural profunda
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Fonte: Adaptado de Vasquez, 2017.

2.4.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (RNC) constituem uma classe de redes neurais
artificiais que se destaca como predominante em diversas aplicacdes de visdo computacional
(Yamashita et al., 2018). Estudos comprovam que esses modelos computacionais apresentam
elevada eficiéncia na identificacdo de padrdes visuais (Krichen, 2023). Segundo Li et al. (2021),
as RNCs transformaram a area de visdo computacional, impulsionando avangos expressivos em
aplicacbes como reconhecimento facial, sistemas de vigilancia inteligente e veiculos
autdbnomos.

A diferenca fundamental entre uma camada oculta tradicional de uma rede neural e
uma camada de convolugdo, conforme explica (Chollet, 2018), é que as camadas das redes
profundas convencionais aprendem padrdes globais no espaco de caracteristicas de entrada,
enquanto as camadas convolucionais aprendem padrdes locais, concentrando-se em pequenas
regides da informagao.

Na Figura 10 pode-se observar que as imagens séo divididas em padr&es locais, bordas,

texturas e assim sucessivamente.



UEMASUL _ _
) ~—— Universidade Estadual

‘— da Regido Tocantina 26
do Maranhao

Figura 10 — Imagem dividida em padres locais

Ed . rJ

Fonte: Chollet, 2018.

Segundo Junior et al. (2024), As Redes Neurais Convolucionais tradicionais s&o
estruturadas a partir de quatro tipos principais de camadas: entrada, convolucionais, pooling e
totalmente conectadas (Figura 11). A camada de entrada é responsavel por receber os valores
de pixel da imagem, constituindo a base para o0 processamento subsequente. As camadas
convolucionais aplicam filtros sobre diferentes regides da imagem com o objetivo de extrair
padrdes e caracteristicas relevantes. Em seguida, a camada de pooling atua na reducgdo da
dimensionalidade dos dados, diminuindo a quantidade de parametros e, consequentemente, 0
custo computacional do modelo. Por fim, as camadas totalmente conectadas desempenham a

etapa de classificacdo, operando de maneira semelhante as redes neurais tradicionais.

Figura 11 — Arquitetura de uma RNC

convolugio pooling convolugio pooling camadas completamente
< ~_ "L conectadas_
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extraciio de caracteristicas classificagio

Fonte: Junior et al., 2024.

2.4.3.1 Treinamento de uma RNC

O processo de treinamento de um algoritmo de inteligéncia artificial € organizado em
ciclos chamados de épocas, nos quais, 0 modelo percorre todo o conjunto de dados de

treinamento a0 menos uma vez a cada ciclo (Hollerweger, 2019).
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As redes neurais sao, em geral, treinadas com trés subconjuntos de dados: treinamento,
validacgdo e teste. Segundo Taylor (2017), o conjunto de treinamento é utilizado para ajustar os
pesos da rede, o de validacdo auxilia no controle do overfitting, e o conjunto de teste é
empregado na avaliacdo final do desempenho do modelo.

O overfitting ocorre quando um modelo é ajustado aos dados de forma que represente
com alta precisdo o conjunto de treinamento, mas ndo consiga generalizar adequadamente para
novos dados provenientes da mesma distribuicdo, pois parte dos padrdes aprendidos ndo é
representativa da populacao (Aliferis; Simon, 2024). Para Taylor (2017, p.288) “isso
geralmente ocorre porque a rede apenas parece ter aprendido com sucesso, mas na realidade

apenas ‘“memorizou” o conjunto de treinamento inicial”.
2.4.3.2 Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo de uma rede neural sdo utilizadas para mensurar o
desempenho do modelo em tarefas como classificacdo ou regresséo, permitindo verificar sua
capacidade de aprendizado e se existe a necessidade da rede ser treinada por mais épocas.
Existem diferentes métricas utilizadas para avaliar modelos; neste trabalho, serdo consideradas
as seguintes: matriz de confusdo, preciséo, recall, F1-score, loU (Intersection over Union) e
mAP (mean Average Precision) (Souza, 2022).

Segundo Souza (2022), a matriz de confusdo, conforme ilustrado na Figura 12, é
estruturada como uma matriz 2x2, na qual os valores posicionados na diagonal principal
correspondem as classificagdes corretas: positivos verdadeiros (True Positive - TP) e negativos
verdadeiros (True Negative - TN). Por outro lado, os valores localizados na diagonal oposta
indicam as classificacdes incorretas, sendo elas os falsos positivos (False Positive - FP) e 0s

falsos negativos (False Negative - FN).

Figura 12 — Matriz de Confusdo

Valor Predito
Sim Nao
Sim | Verdadeiro Positivo Falso Negativo
F (TP) (FN)
=7 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Nogare, 2020.
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Conforme apresenta a Figura 13, o verdadeiro positivo (TP) é caracterizado quando a
imagem contém uma fissura e a rede neural convolucional (RNC) realiza a identificacdo correta
dessa condicgdo. O falso negativo (FN), por sua vez, ocorre quando a fissura esta presente na
imagem, porém o modelo ndo consegue detecta-lo. Ja o falso positivo (FP) acontece quando
n&o existe fissura na imagem, mas a RNC indica equivocadamente a sua presenga. Em relacéo
ao verdadeiro negativo (TN), ele corresponde as situacGes em que ndo ha fissura na imagem e

o0 modelo classifica corretamente essa auséncia.

Figura 13 - Matriz de confusdo aplicada em imagens com e sem fissuras

VERDADEIRO POSITIVO FALSO NEGATIVO

FALSO POSITIVO VERDADEIRO NEGATIVO

Fonte: Autoria propria, 2026.

As métricas de desempenho, como precisdo, recall e F1-score, sdo obtidas com base
nos valores presentes na matriz de confusdo. A precisdo, conforme descrito na Equagéo 2,
corresponde a relacdo entre o numero de verdadeiros positivos e a soma entre verdadeiros
positivos e falsos positivos. Seu valor varia no intervalo de 0 a 1, sendo que quanto mais

préximo de 1, maior é a exatiddo das previsdes realizadas pela RNC.

Precisao = TP 2
recisdo = TP T FP 2

O recall, conforme apresentado na Equacéao 3, corresponde a razdo entre o nimero de

verdadeiros positivos e a soma entre verdadeiros positivos e falsos negativos. Esse indicador



UEMASUL _ _
) ~—— Universidade Estadual

‘— da Regido Tocantina 29
7S do Maranhao

assume valores no intervalo de 0 a 1 e, quanto mais elevado, maior é a capacidade da RNC em

identificar corretamente as imagens que realmente pertencem a classe de interesse.

Recall = —— (3
ecall = 7578

O F1-score, tem como finalidade integrar as métricas de precisdo e recall em um dnico
indicador (Korstanje, 2021). Sua formulacéo, apresentada na Equacéo 4, baseia-se na média
harmonica entre essas duas medidas. O valor obtido varia de 0 a 1, sendo que resultados mais

elevados indicam melhor desempenho do modelo.

1 _ox Precisido X Recall 4
score = Precisio + Recall )

“Intersection over Union (loU) é uma métrica utilizada para avaliar o desempenho de
detectores de objetos em um determinado conjunto de dados” (Rosebrock, 2016). Para o calculo
dessa métrica, sdo necessarias duas caixas delimitadoras (bounding boxes): a ground truth e a
caixa prevista pela RNC. Na Figura 14, observa-se um exemplo da aplicacdo dessas duas

bounding boxes na identificacdo de uma fissura.

Figura 14 - Ground-truth bounding box e bounding box prevista

Fonte: Autoria propria, 2026.
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A ground truth, representada em verde, corresponde & bounding box definida
manualmente por meio de uma ferramenta de anotacéo durante a construgéo da base de dados
da RNC. Ja a bounding box prevista, indicada em vermelho, refere-se a caixa gerada pelo
modelo ap6s o processo de treinamento. O loU é calculado como a razdo entre a area de

intersecdo das duas caixas e a area total resultante da unido entre elas, conforme ilustrado na

Figura 15.

Figura 15 - Determinag&o do loU

Area de Sobreposigio
IoU = =

Area de Uniiio

Fonte: Padilla et al., 2020.

A partir desse procedimento, obtém-se um valor que varia entre 0 e 1. Segundo
Rosebrock (2016), é bastante improvavel que as coordenadas da bounding box prevista
coincidam exatamente com as da ground truth. Dessa forma, quanto mais préximo de 1 for o

valor do loU, melhor sera o desempenho do modelo, conforme ilustrado na Figura 16.

Figura 16 - loU de bounding boxes

RUIM BOM EXCELENTE

Fonte: Adaptado de Rosebrock, 2016.

Por ultimo, destaca-se a métrica mAP (mean Average Precision), que corresponde a

média aritmética dos valores de AP (Average Precision) considerando todas as classes
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avaliadas. No entanto, como neste trabalho é analisada apenas uma Unica classe por vez, 0s
valores de mAP e AP coincidem, pois, 0s treinamentos foram realizados de forma independente
para cada manifestacdo patologica analisada. Assim, foi desenvolvido um modelo especifico
para deteccdo de fissuras e outro modelo especifico para deteccdo de corrosdo. Conforme
Padilla, Netto e Silva (2020), a AP é amplamente empregada na avaliagcdo do desempenho de
detectores de objetos. Segundo Hui (2018), essa métrica é definida, de forma geral, como a &rea

sob a curva de precisdo em funcdo do recall, conforme expresso na Equacdo 5.

1
AP = f p(r)dr (5)
0

A curva precisao/recall € representada por um gréafico composto por pares ordenados,
no qual o eixo vertical corresponde a precisao e o eixo horizontal ao recall. Um exemplo dessa

relacdo pode ser visualizado no Grafico 1.

Gréfico 1 - Exemplo de uma curva precisao/recall

0,2;1 0,4;1

09
08

0.7

Precision

0,4,0,67
0.6

; 0,8,0,57 S
SATE 0,6,0,5 0,

0.5 0,8;0,5

0.4 0,4,0,4 0,8,0,44

0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Recall

Fonte: Adaptado de Hui, 2018.
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3 METODOLOGIA

3.1 Desenho do Estudo

O presente trabalho teve os métodos de pesquisa organizados em etapas ldgicas e
sequenciais, sendo dividido em 5 etapas, como pode ser observado na Figura 17.

Figura 17 - Etapas do TCC

PASSO 1 PASSO 3 PASSO 5
Levantamento Pré-processamento Escrita do TCC
Bibliografico das Imagens e de Artigos

EEEN EEEEEEEN EEEEEEEEEER E N EEEEEEER EEEEEEEN EEEN
PASSO 2 PASSO 4
Montagem do Treinamento e
Banco de Dados Teste da RNC

Fonte: Autoria prépria, 2026.

Inicialmente foi realizado o levantamento bibliografico referente aos fatores que
influenciam no surgimento de manifestacGes patoldgicas e o impacto delas nas edificacdes. Em
seguida foi realizada a montagem do banco de dados com imagens de manifestacdes patoldgicas
do tipo: fissura e corrosdo. O terceiro passo consistiu no pré-processamento das imagens por
meio da ferramenta online MakeSense.ai.

O quarto passo foi a realizacdo do treino da Rede Neural Convolucional no ambiente
de execucdo Google Colab, utilizando linguagem de programacdo Python, e o algoritmo
YOLOv8n. Em sequéncia o quinto passo foi a escrita da monografia, que posteriormente pode

resultar na publicacdo de artigos cientificos.

3.2 Montagem da Base de Dados
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Para montar a base de dados de fissuras foi necesséaria a utilizacdo de um banco de
dados amplo e sistematizado organizado por Ozgenel (2018), contendo 40 mil imagens, das
quais 20 mil sdo de fissuras. Esse banco de dados ja havia sido empregado em mdaltiplas
pesquisas relacionadas a identificacdo de fissuras, o que reforca a credibilidade e a consisténcia
das informac0es utilizadas. A Figura 18 apresenta algumas das imagens presentes no conjunto

de dados empregado.

Figura 18 — Amostra do Banco de Dados referente a fissuras

r
1

00001 00003

Fonte: Adaptado de Ozgenel, 2018.

A montagem da base de dados foi pensada utilizando imagens do banco de dados
encontrado na literatura que foi chamado de DataSetl (DT1) e adicionalmente imagens tiradas
em campo pelo autor, chamado de DataSet2 (DT2), para que a rede pudesse generalizar 0s
padrdes reconhecidos da melhor forma em varias superficies e sobre iluminacgdes distintas.

A base de dados referente a manifestacdo patoldgica de corrosdo foi montada com 350

imagens tiradas em campo pelo autor (Figura 19), adicionadas tanto em DT1 como em DT2.

Figura 19 — Amostra do Banco de Dados referente a corrosao

Fonte: Autoria prépria, 2026.

3.3 Pré-Processamento das Imagens
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Ap06s a montagem da base de dados as imagens foram organizadas em uma pasta e
inseridas na ferramenta Makesense.ai, onde foram devidamente rotuladas (anotadas).

O Makesense.ai € uma ferramenta online voltada para a anotacdo de imagens,
amplamente utilizada em projetos de visdo computacional e aprendizado profundo. Sua
principal finalidade é auxiliar na criacdo de conjuntos de dados rotulados, gerando as caixas

delimitadoras (bounding boxes) como mostra a Figura 20.

Figura 20 — Pré-processamento das imagens

17 Make Sense @ Adions ¥ Community Project Name: my-project-name

O Rect

B oo
. Corrosao

+  Point

\, Line

IMG_20260512_020323jpg ) Polygon

Fonte: Autoria propria, 2026.

Em abordagens de aprendizado supervisionado, como a utilizada neste trabalho, as
anotagdes desempenham papel essencial, pois fornecem ao modelo informagdes detalhadas
sobre a posicdo e a categoria das fissuras e das armaduras afetadas por corroséo.

Ao final do processo as informagdes das bounding boxes anotadas manualmente, sdo
salvas em um arquivo de bloco de notas, em formato .txt, conforme o contetdo mostrado na

Figura 21, onde para cada imagem existe uma anotagé&o.
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Figura 21 — Bloco de notas contendo as informagdes das bounding boxes

» — O X
=  IMG_202 X +

Arquivo Editar Exibir A% 2 e

8 ©.535089 o.5eeee8 @.11e919 1.000000
8 0.7941e7 o.5eeee8 @.161179 1.000000

Fonte: Autoria propria, 2026.

Podemos observar que na Figura 21 existem 2 linhas, cada uma representando uma
corrosdo presente na imagem anotada, que nesse caso foi a Figura 20. Nota-se também que em

cada linha existem 5 elementos. Cada elemento representa um determinado parametro, e eles

estdo representados na Figura 22.

Figura 22 — Elementos do arquivo .txt

@ 0.535009 0.500000 0.110919 1.000000
@ 0.794107 ©0.500000 0.161179 1.000000

R

CLASSEID X Y LARGURA ALTURA

Fonte: Autoria propria, 2026.

O primeiro valor, como se observa, € igual a 0 em todas as linhas, indicando que todos
0s objetos pertencem a mesma classe. Nesse caso, trata-se da classe “Corrosdo”, uma vez que
é a Unica manifestagdo patoldgica considerada na imagem.

Os valores nas posicdes 2 e 3 correspondem as coordenadas do centro da bounding
box nos eixos X e Y, respectivamente. Ja os valores nas posi¢oes 4 e 5 representam as dimensdes

da bounding box, sendo a largura e a altura. A Figura 23 ilustra de forma clara esses parametros

aplicados a delimitacdo do objeto.
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Figura 23 - Representacdo dos elementos do arquivo de .txt

0,0) Eixo X

E 3
Eixo Y
Altura
(x.,y)

& >
< >

Largura

v

Fonte: Adaptado de Vijayvergiya, 2021.

Esse processo de criagcdo de bounding boxes foi repetido para todas as imagens que
contém as manifestagdes patologicas estudadas, entdo, ao final foi obtido dois bancos de dados,
um com 700 imagens sendo 350 imagens de fissuras e 350 de corrosdo, e outro com um
acréscimo para imagens de fissuras totalizando 800 imagens.

Na Figura 24, observa-se que para cada elemento da base de dados h& sempre dois
arquivos com o mesmo nome: um arquivo de imagem, no formato .jpg, contendo as ocorréncias
de fissuras, e um arquivo de texto correspondente, no formato .txt, que armazena as anotacdes
referentes aos parametros das bounding boxes.

Figura 24 - Exemplo de uma parte do banco de dados

Imagens Anotacoes

00019.jpg 0 ipg 3 0oC ).txt 00020.txt 00021.txt

Fonte: Autoria prépria, 2026.

E relevante destacar que nos bancos de dados utilizados existem algumas imagens
similares, isto ocorreu por causa das imagens utilizadas nos bancos de dados terem sido

padronizadas em cores e tamanhos, esse fato pode influenciar nos resultados obtidos.
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3.4 Programacao da Rede Neural

Para o desenvolvimento da RNC empregada neste trabalho, utilizou-se a linguagem de
programacdo Python, por meio do ambiente Google Colaboratory, também conhecido como
Colab. Essa plataforma apresenta diversas vantagens, como a execug¢éo direta no navegador,
dispensando a necessidade de instalacdo local, além de disponibilizar gratuitamente recursos de
processamento, como unidade de processamento grafico (GPU).

Dentro do préprio Google Colab, é possivel importar o algoritmo de deteccdo de
objetos YOLO, cuja tradu¢do para o portugués ¢ “vocé olha apenas uma vez”. Essa
denominacdo decorre do fato de que o algoritmo processa a imagem em uma Unica passagem,
encaminhando-a diretamente para a rede neural convolucional, o que torna a detec¢do mais
rapida e eficiente quando comparada a métodos tradicionais que realizam multiplas etapas de
analise.

De acordo com Redmon et al. (2016), 0 YOLO realiza o treinamento diretamente sobre
imagens completas e otimiza de forma conjunta o desempenho da deteccdo. Por se tratar de um
modelo unificado, ele integra em uma Unica etapa tarefas que, em abordagens tradicionais, séo
executadas separadamente, como a extracao de caracteristicas e a localiza¢éo de objetos.

Para o treinamento da rede neural, foi necessaria a importacdo do modelo YOLOvV8n
no ambiente de execucdo do Google Colab, possibilitando a utilizacdo do banco de dados
previamente estruturado e em seguida, realizados os treinamentos para DT1 e DT2.

Os bancos de dados DT1 e DT2 foram estruturados com imagens de corrosdo e
fissuras, sendo que DT2 possui integralmente todas as imagens de DT1, mais um acréscimo de
100 imagens de fissuras tiradas em campo sobre diferentes condic¢des. Treino e validagcdo foram

realizados com a divisdo mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 — Divisdo das imagens do banco de dados.

Banco de dados Total de imagens | Conjunto de treino | Conjunto de validacéo
DT1 700 600 100

DT2 800 700 100
Fonte: Autoria propria, 2026.

Diante disso, foram realizados 2 treinamentos com 150 épocas cada, um para cada
banco de dados. Em todos os casos, foi empregado, na fase inicial, o método de Transfer

Learning (transferéncia de aprendizagem). Trata-se de um método empregado para transferir o
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conhecimento adquirido em uma determinada tarefa para a resolucdo de outra. Esse
procedimento pode, por exemplo, contribuir para 0 aumento da precisdo do modelo, bem como
para a reducdo do tempo necessario para o treinamento da rede neural (Ribani; Marengoni,
2019).

Para a RNC empregada neste trabalho, a Transfer Learning consistiu na utilizagéo de
um conjunto de pesos iniciais provenientes de outra RNC previamente treinada, a qual j& havia
aprendido caracteristicas basicas presentes nas imagens, como bordas, linhas e variacoes de cor.
Dessa forma, evitou-se que a rede precisasse aprender tais padrdes desde o inicio, tornando o
processo mais eficiente. Apds essa etapa, foi necessario apenas aguardar a concluséo dos dois
treinamentos, uma vez que o processo € realizado de forma automatizada pela prdpria rede
neural convolucional.

Para a etapa de teste foram realizados dois experimentos. No primeiro, o proprio autor
testou a rede com novas imagens para verificar a capacidade de generalizagdo do modelo. No
segundo, foi desenvolvido na plataforma do Google Colab um ambiente online para a execugéo
do modelo treinado e compartilhamento do link de acesso, para que os testes fossem realizados
remotamente e em tempo real. Salienta-se que no segundo experimento profissionais da area
puderam submeter imagens diretamente na plataforma, observar as respostas e o nivel de

confianca do modelo fornecido.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Resultados do Treinamento
4.1.1 Resultado das Métricas de Perdas

Antes da andlise das métricas de desempenho, é importante avaliar o comportamento
das fungdes de perda (loss) durante o treinamento da rede neural. Essas métricas permitem
verificar o processo de aprendizado do modelo e identificar sua convergéncia ao longo das
épocas. No YOLOVS8 sao utilizadas diferentes funcdes de perda, dentre as quais destacam-se a
Box Loss, responsavel pela avaliacdo da precisdo na localizacdo das bounding boxes, a
Classification Loss (Cls Loss), relacionada a classificacdo correta dos objetos, e a Distribution
Focal Loss (DFL Loss), empregada para refinar a regresséo das caixas delimitadoras.

O Gréfico 2 apresenta os valores da evolucdo de Box loss durante o treinamento e

validacao para manifestacdo patologica de corroséo.

Gréfico 2 — Evolucdo de treino e validacdo para Box loss
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Fonte: Autoria propria, 2026.
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Para o treino observa-se uma reducao gradual dos valores ao longo das épocas, saindo
de aproximadamente 1,664 na época 5 para 0,717 na época 150. Embora exista uma oscilacdo
intermedidria entre as épocas 50 e 75, a tendéncia geral € de queda, indicando melhoria
progressiva da capacidade do modelo em localizar corretamente as manifestacGes patologicas
presentes nas imagens. Na validacdo, a perda de caixa partiu de 1,95 na época 5, caiu
para 0,97 na época 50, teve um pequeno pico para 1,13 na época 75, e depois voltou a cair,
alcancando 0,74 na época 150. Embora tenha havido uma oscilacdo intermediaria, a tendéncia
geral é de reducdo, indicando melhoria continua na localizacéo.

Para CLS loss os resultados tanto para treino quando para validacdo também

demonstram tendéncia de queda conforme mostra o Gréfico 3.

Gréfico 3 — Evolucéo de treino e validacao para CLS loss
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Fonte: Autoria propria, 2026.

A perda de classificagdo no treinamento iniciou em aproximadamente 2,26 e
apresentou uma reducédo gradual e consistente ao longo das épocas, atingindo valores proximos
de 0.5 no final do treinamento. Isso indica que o modelo aprendeu efetivamente a distinguir as

classes dos objetos. Na validagdo comegou em torno de 7,45 nas primeiras épocas, caiu
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rapidamente para o valor de 1,22 e continuou descendo até cerca de 0.64 na época 150. Essa
reducdo sustenta que o modelo estd generalizando bem, sem overfitting severo.
Em seguida consta o Grafico 4 que mostra os resultados de DFL loss para treino e

validacdo.

Gréfico 4 — Evolugdo de treino e validacao para DFL loss
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Fonte: Autoria prépria, 2026.

O DFL loss no treinamento iniciou préximo de 1,70 e caiu até cerca de 1,05 na época
150. A reducdo e suave e estavel, sugerindo um aprendizado consistente das incertezas nas
predi¢Ges de borda. Na validacdo, o DFL loss comegou em 2,30 na época 5, caiu para 1,07 na
época 50, subiu ligeiramente para 1,18 na época 75, depois retomou a queda até 0,88 na época
150. Assim como na perda de caixa, houve uma pequena oscilacdo, mas o valor final é
significativamente menor que o inicial.

Esses resultados apresentam clara tendéncia de queda ao longo das épocas, indicando

que o modelo esta aprendendo e melhorando progressivamente, mostrando que o modelo esta



UEMASUL _ _
) ~— Universidade Estadual

‘— da Regido Tocantina 42
7S do Maranhao

bem treinado e pronto para ser utilizado em tarefas de detecgdo de objetos, com bom equilibrio

entre precisao de classificagéo e localizacéo.

Para fissuras referentes a DT1 a evolucdo de Bos loss de treinamento e validagédo

seguem abaixo no Grafico 5.
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Grafico 5 — Evolucdo de treino e validacdo para Box loss
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Fonte: Autoria prépria, 2026.

A perda Box loss apresentou tendéncia geral de reducdo ao longo do treinamento.

Inicialmente, o valor observado foi de 1,42 na época 5, diminuindo para 0,72 na época 50 e

alcancando 0,61 ao final do treinamento, na época 150. Em relacdo a validacdo, a Box loss

iniciou com valor de 3,48 na época 5 e apresentou uma reducéo acentuada até atingir 2,83 na

época 25 e 2,21 na epoca 50, finalizando com 1,96 na epoca 150. Nota-se que a partir da época

100, os valores oscilam, mas no final o resultado é perto do valor visto na época 100, mostrando

gue em 50 épocas passadas nao foi obtido ganho.

Para DT2 os resultados de Box loss, durante o treinamento e validagdo foram

consistentes como mostra o Grafico 6.
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Gréfico 6 — Evolucdo de treino e validagdo para Box loss
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Fonte: Autoria propria, 2026.

Nas primeiras 100 épocas, 0 modelo apresenta uma reducao consistente dessa métrica,
partindo de aproximadamente 1,24 na época 5 e atingindo 0,64, na época 100. Em seguida os
valores sobem e a partir da época 125 caem terminando com 0,59 na época 150. Para validagédo
existe oscilacdo em sentido de queda durante a maior parte das épocas partindo de 1,85 até
finalizar com 0,92. Essa queda indica que, o0 modelo estava efetivamente aprendendo a
posicionar as caixas delimitadoras sobre 0s objetos nas imagens de treino.

Para as métricas de CLS e DFL loss, DT1 e DT2 apresentaram valores bem distintos,
com os valores de perdas de DT1 oscilando bastante em algumas situa¢es ndo caindo como

esperado, enquanto que DT2 se manteve constante em varios periodos e na maior parte do
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tempo com tendéncia de queda. Os Gréficos 7, 8, 9 e 10 mostram os resultados pra DT1 e DT2

respectivamente.

Gréafico 7 — Evolucdo de treino e validacdo para CLS loss
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Fonte: Autoria prépria, 2026.

Para DT1 observa-se uma tendéncia geral de diminuicdo da perda ao longo das épocas.
O valor inicial registrado na eépoca 5 foi de aproximadamente 2,022, reduzindo para 1,300 na
época 25 e 1,143 na época 50. A partir desse ponto, a curva continuou apresentando
comportamento decrescente, atingindo 0,971 na época 75 e 0,643 na época 100. Embora tenha
ocorrido uma elevagdo temporaria entre as épocas 100 e 125, quando a perda alcangou 0,949,
a tendéncia de aprendizado foi retomada, resultando em uma perda final de 0,592 na época 150.

No conjunto de validacdo, a perda apresentou maior variabilidade ao longo do
processo. Inicialmente, verificou-se um pico elevado préximo a época 5, alcangando

aproximadamente 9,383, seguido de uma rapida reducdo nas épocas subsequentes. Nas épocas
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de referéncia, os valores observados foram 3,343 (época 25), 3,360 (época 50), 2,828 (época
75), 2,350 (época 100), 2,765 (época 125) e 2,405 (época 150).

Grafico 8 — Evolucéo de treino e validacéo para CLS loss
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Fonte: Autoria prépria, 2026.

No caso de DT2 ocorreu uma tendéncia geral de reducdo da perda ao longo das épocas.
O valor inicial registrado na eépoca 5 foi de aproximadamente 2,217, reduzindo para 1,439 na
época 25. Na época 50, a perda atingiu 0,922, representando uma diminuicdo significativa em
relacdo ao inicio do treinamento. Posteriormente, ocorreu uma pequena elevacdo, alcangando
1,267 na época 75, seguida por uma nova reducdo para 1,119 na época 100. O comportamento
decrescente foi mantido até as épocas finais, registrando 0,908 na época 125 e 0,643 na época
150. Esse resultado demonstra que o modelo aprimorou gradativamente sua capacidade de
localizar os objetos durante o processo de aprendizado.

A curva de validagdo apresentou comportamento semelhante, porém com maior
instabilidade nas primeiras épocas. Observa-se um pico elevado proximo a época 5,
caracteristica comum em estagios iniciais de treinamento, seguido por uma rapida reducédo da

perda. Nas épocas de referéncia, os valores observados foram 1,567 (época 25), 1,036 (época



UEMASUL _ _
) ~—— Universidade Estadual

‘— da Regido Tocantina 46
7S do Maranhao

50), 1,402 (época 75), 0,861 (epoca 100), 0,777 (época 125) e 0,743 (época 150). Apesar das
oscilacBes intermediarias, a tendéncia geral permaneceu decrescente, indicando melhoria

progressiva do desempenho do modelo em dados nédo utilizados durante o treinamento.

Grafico 9 — Evolucéo de treino e validacdo para DFL loss
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Fonte: Autoria propria, 2026.

Para DFL loss, DT1 apresenta na época 5, o valor de 1,581, diminuindo para 1,394 na
época 25 e 1,309 na época 50. A curva continuou apresentando comportamento decrescente,
atingindo 1,259 na época 75. Embora tenha ocorrido uma pequena elevagéo para 1,273 na época
100 e 1,266 na época 125, a perda voltou a diminuir nas épocas finais, encerrando o treinamento
com valor de 1,220 na época 150.

Para validacdo observa-se um pico de 3,466 proximo a época 5, seguido por uma
tendéncia de reducdo progressiva. Os valores observados nas épocas de referéncia foram 2,477
(época 25), 2,015 (época 50), 1,878 (época 75), 1,622 (epoca 100), 2,020 (época 125) e 1,850
(época 150). Mesmo com oscilagdes verificadas entre as épocas 100 e 125, a curva de validacéo
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manteve uma trajetoria global descendente, evidenciando melhora continua do desempenho em

dados ndo utilizados durante o treinamento.

Grafico 10 — Evolucao de treino e validacdo para DFL loss
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Fonte: Autoria propria, 2026.

DT2 apresenta na época 5, o valor de 1,670, diminuindo para 1,391 na época 25 e
1,256 na época 50. Embora tenha ocorrido uma pequena elevagdo para 1,371 na época 75, a
perda voltou a diminuir nas épocas finais, encerrando o treinamento com valor de 1,195 na
época 150.

Na validacdo ocorreu um pico de 2,269 na epoca 5, seguido por uma tendéncia de
reducdo progressiva. Os valores observados nas épocas de referéncia foram 1,517 (época 25),
1,169 (época 50), 1,637 (época 75), 1,271 (época 100), 1,185 (época 125) e 1,196 (época 150).

Quando comparados os resultados dos dois conjuntos de dados, fica evidente que
0 DT2 apresenta um desempenho global superior e mais equilibrado do que o DT1. Na
classificagdo em treinamento, ambos os modelos tiveram desempenhos muito proximos, com
ligeira vantagem para o DT1 (0,592 contra 0,643). No DFL loss de treinamento, a vantagem é

para 0 DT2 que aprendeu e reduziu sua perda para 1,195, enquanto o DT1 finalizou em 1,22.
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Na validacdo, o DT2 obteve uma perda de classificagdo de aproximadamente 0,74,
enquanto o DT1 ficou em cerca de 2,4. No DFL loss de validacdo, o DT2 também levou
vantagem (1,196 contra 1,85). A diferenca mais critica estd na perda de localizacdo na
validacdo: enquanto o DT2 estabilizou-se em aproximadamente 0,8 a partir da época 100 e
manteve-se estavel, o DT1 apresentou uma trajetoria alarmante, partindo de aproximadamente
2,8 e terminando em 2,4, um sinal claro de overfitting severo que torna o modelo DT1

potencialmente fraco para aplicacfes praticas que exijam precisdo na localizacdo de objetos.
4.1.2 Resultado das Métricas de Avaliagado

Baseando-se na metodologia apresentada, foram obtidos varios resultados ao longo de
todo o treinamento realizado. Para melhor visualizacdo desses resultados, 0s mesmos serdo
apresentados separados em corroséo, fissuras referentes ao DT1 e fissuras DT2, com todos 0s
dados em forma de graficos de acordo com as métricas de avaliag&o.

O primeiro resultado pode ser observado no Gréafico 11, onde é mostrado a precisdo

alcancada para manifestacdo patologica do tipo corroséo.

Gréfico 11 — Resultados para corrosdo: Precisio x Epocas
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Fonte: Autoria propria, 2026.



UEMASUL _ _
) ~—— Universidade Estadual

‘— da Regido Tocantina 49
do Maranhao

O gréfico acima expde a precisdo em fungdo do nimero de épocas, mostrando que ao
longo do tempo de treinamento a precisdo aumentou. Inicialmente o modelo apresenta valores
baixos indicando que a rede estava em fase inicial de aprendizado, mas vai aumentando ao
longo do tempo. Da época 5 até a 50 percebemos um crescimento, em seguida o valor cai na
época 75 e volta a subir na época 100, finalizando com 0,83 na época 150.

Nas ultimas épocas a diferenca é relativamente pequena, sugerindo que o modelo
comecou a convergir, 0os ganhos de desempenho tornaram-se menores a medida que o
treinamento avancou. Além disso, é visivel que o melhor resultado foi obtido na época 150,
com precisdo de 0,83, indicando que 83% das predicOes realizadas pelo modelo para a classe
corrosdo foram corretas.

Em seguida temos o comparativo entre os dois resultados de precisdo das bases de
dados DT1 e DT2, conforme Gréafico 12.

Gréfico 12 — Resultados para fissuras: Precisio x Epocas
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Fonte: Autoria propria, 2026.

Nota-se que DT2 manteve desempenho superior durante quase todo o treinamento. De
inicio o crescimento se deu de forma rapida com o modelo ja atingindo 0,95 na época 50, mas
com uma queda na época 75, que logo subiu na época 100 e se estabilizou até o final na época

150 com pouca variagdo, indo de 0,95 a 0,93. DT1 comecou crescendo de forma constante,
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porém, apos a epoca 50 onde atingiu 0,81, os valores comegaram a variar e cair, terminando na
época 150 com 0,50.

Os resultados mostram que DT1 apresentou comportamento instavel se comparado a
DT2, além de que os valores de DT1 estdo muito abaixo de DT2 em todas as épocas com
excecdo da época 75. O melhor resultado obtido de DT1 é de 0,81 equivalente a 81% de acertos
para predi¢des, enquanto que para DT2 ficamos com a época 100, onde 0 modelo apresentou
0,95, equivalente a 95% das predicOes corretas.

O proximo resultado diz respeito a métrica de avaliacdo Recall para corrosdo, como

apresentado no Grafico 13.

Gréfico 13 — Resultados para corrosdo: Recall x Epocas
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Fonte: Autoria prépria, 2026.

Nas primeiras etapas do treinamento, o modelo apresentou um recall relativamente
baixo, iniciando em 0,35 na época 5. Isso indica que apenas 35% das imagens de corrosao
presentes no conjunto de teste estavam sendo corretamente identificadas. Com o avanco do
treinamento, houve uma evolugéo significativa da métrica, atingindo 0,57 na época 25 e 0,80
na época 50, demonstrando que o modelo passou a reconhecer uma parcela cada vez maior dos
casos reais de corrosao.

Observa-se uma reducéo para 0,57 na época 75, indicando uma oscilagcdo temporaria
no processo de aprendizagem. Esse comportamento pode estar relacionado a ajustes dos pesos
da rede neural durante o treinamento ou a complexidade dos padrdes presentes nos dados.
Apesar dessa queda, 0 modelo voltou a apresentar melhorias expressivas a partir da época 100,

alcancando 0,84, seguido de 0,91 na época 125 e 0,92 na época 150.
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Em seguida no Grafico 14 apresenta a evolugdo da métrica Recall para DT1 e DT2 ao
longo de 150 épocas de treinamento.

Gréfico 14 — Resultados para fissuras: Recall x Epocas
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Fonte: Autoria propria, 2026.

DT1 teve inicio com valor de 0,23 para a época 5 e durante todo o treinamento ndo
conseguiu ultrapassar 0,4, ficando proximo disso apenas na época 150 com 0,39. DT2 por sua
vez teve inicio com 0,51 na época 5, seguido de 0,83 na época 25 e 50, tendo o0 melhor resultado
na época 125 com 0,91 e ao final terminando com 0,87 na época 150. Novamente DT2 alcanca
um desempenho melhor que DT1, pois, é possivel visualizar que o melhor resultado de DT1
0,39 néo ultrapassa o pior de DT2 0,51.

No Gréfico 15 é possivel visualizar o resultado para a métrica de F1-score.

Graéfico 15 — Resultados para corrosdo: F1-score x Epocas
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Fonte: Autoria prépria. 2026.
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A métrica avaliada no grafico é o F1-score, onde pode-se notar que os valores
mantiveram crescimento de forma l6gica comecgando em 0,24 na época 5, seguindo para 0,54 e
0,78 nas épocas 25 e 50 respectivamente. A época 75 apresenta uma queda para 0,61, mas em
seguida 0 modelo volta a apresentar crescimento e a partir da época 100 cresce de forma
continua, finalizando com 0,87 na época 150.

Percebe-se ainda que o modelo tenha apresentado instabilidade na época 75, a partir
da época 100 ele comeca a convergir bem, finalizando com pico na época 150 e se consolidando
como o melhor valor para a métrica.

No Grafico 16 é possivel visualizar o resultado para a métrica de Fl-score para

manifestacdes patoldgicas do tipo fissura.

Gréfico 16 — Resultados para fissuras: F1-score x Epocas
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Fonte: Autoria propria, 2026.

Logicamente DT2 foi superior a DT1, pois a métrica avaliada consiste na média
harmonica da precisdo e do recall, onde DT2 também foi superior. Observando percebemos
que todos os valores mostrados em DT1 sdo menores que os valores de DT2.

Para DT1 o maior valor € 0,46 na época 50, apds isso o valor cai para 0,43 e se mantem
até a Gltima época onde volta a subir, mas apenas para 0,44. No DT2 inicialmente o valor é 0,36
na época 5, seguindo para 0,77 e 0,89 nas épocas 25 e 50. Assim como nos graficos anteriores
de precisdo e recall, ocorreu uma queda na época 75 para 0,68. Analisando isoladamente
percebemos que o desempenho de DT2 se mantem oscilando no final entre 0,91, 0,92 e 0,89.
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No Gréfico 17 é apresentado o resultado da métrica de avaliacdo loU para corroséo.

Gréfico 17 — Resultados para corrosdo: loU x Epocas
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Fonte: Autoria propria, 2026.

O modelo inicialmente apresentou 14,04% na época 5, e com 0 avanco do treinamento
obteve 37,86% na época 25 e 64,57% na época 50, 0 que mostra um bom crescimento, até que
houve uma queda na época 75 para 44,06%. Em seguida o0 modelo voltou a avancar quando
atingiu 70,17% na época 100 e nas épocas 125 e 150 mantiveram valores acima de 70%.

Nota-se que o melhor resultado foi obtido na época 150, com 77,41%, mas se
avaliarmos de forma local a partir da época 100 os valores se mantiveram sem grande oscilagéo,
levando acreditar que a rede aprendeu de forma adequada a capacidade de localizar as
manifestaces patoldgicas do tipo corrosdo.

Abaixo segue o Gréfico 18 com os resultados obtidos para métrica de avaliacdo loU

para manifestacdo patologica do tipo fissura.

Gréfico 18 — Resultados para fissuras: loU x Epocas
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Fonte: Autoria propria, 2026.
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Ao observar os valores mostrados a cima, nota-se que DT1 ndo conseguiu valores
satisfatorios, ficando sem muitas oscilagfes a partir da época 50 com valores que variam de
29,97% a 28,36%. DT2 apresentou resultados muito superiores, conseguindo manter valores
acima de 80% a partir da época 100.

Os melhores resultados de DT1 e DT2 séo distantes, indo de 29,97% para 85,22%
respectivamente, o que mostra que DT2 é muito mais eficiente do que DT1 para localizar
corretamente 0 objeto de estudo.

O ultimo resultado para corrosdo foi o mAP, como apresenta o Grafico 19.

Gréfico 19 — Resultados para corroso: mAP x Epocas
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Fonte: Autoria propria, 2026.

Observando o resultado de maneira geral, percebe-se que o modelo conseguiu aprender
o0s padrdes para deteccdo de manifestacdo patoldgica do tipo corrosédo, apresentando perdas
apenas na época 75. O melhor resultado se deu na época 150 alcangando desempenho de
93,86% e nota-se ainda que a partir da época 100 o modelo avancou em forma de uma linha
reta crescente, mantendo acima de 85% de precisao.

Para ilustrar o desempenho do melhor treino elaborou-se a Figura 25. Essa figura
mostra as manifestacdes patologicas do tipo corrosdo sendo localizadas com preciséo e certeza

superiores a 90%.
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Figura 25 — Resultado do melhor treino para manifestagdo patoldgica do tipo corrosao

Fonte: Autoria prépria, 2026.

Para a métrica de avaliacdo mAP referente a fissuras, os resultados estdo apresentados

no Grafico 20.

Graéfico 20 — Resultados para fissuras: mAP x Epocas
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Fonte: Autoria propria, 2026.

Por fim, novamente DT2 apresentou desempenho superior a DT1, apresentando
97,09% na época 125, um resultado 6timo para um detector de objetos. As épocas 50, 100 e
150 também apresentaram bons resultados com valores superiores a 90%. DT1 por sua vez nao
conseguiu apresentar resultados téo satisfatorios, ficando sempre abaixo de 50% e tendo poucas

oscilacBes a partir da época 50.
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A Figura 26 busca ilustrar o desempenho do melhor resultado de treino na época 125,

onde j& podemos observar um modelo capaz de identificar e localizar fissuras com um

percentual de certeza alto.

Figura 26 — Resultado do melhor treino para manifestagcdo patoldgica do tipo fissura
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Fonte: Autoria propria, 2026.

Analisando os resultados apresentados de modo geral, percebe-se que a base de dados
com imagens de campo obteve um resultado melhor, mesmo com o acréscimo de poucas
imagens. DT2 apresentou vantagem em um curto espaco de épocas por possuir mais imagens e
por essas imagens serem retiradas de diferentes superficies com diferentes cores e iluminacdes,
sendo mais adequadas a tarefa de detecgdo de objetos, enquanto parte das imagens do DT1 foi
originalmente desenvolvida para classificacéo.

DT1 como dito anteriormente, foi baseado em um banco de dados com imagens muito
similares, além de que todas as imagens sdo de 227x227 px e muitas das caixas delimitadoras
cobrem toda a imagem, diminuindo a capacidade do modelo de aprender a extrair aspectos em
diferentes condicdes.

Para manifestacdo patologica do tipo corrosdo a montagem da base de dados e
treinamento foi considerado um sucesso, pois 0 modelo apresentou bons resultados em diversas

métricas, mostrando que ja € capaz de generalizar para imagens em varias condigdes.

4.2 Teste da RNC

Os testes iniciais foram feitos pelo autor na plataforma google colab, adicionando os
melhores modelos treinados e sequencialmente as imagens para observar a taxa de preciséo,
classificacéo e confianca da rede. Foram adicionadas 10 imagens de fissuras e 10 de corroséo
e 2 contendo ambas as manifestaces patoldgicas, todas com diferentes iluminac@es, cores e
tamanhos.
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Para a classe Corroséo, os resultados apresentados na Figura 27 demonstram que 0
modelo conseguiu identificar adequadamente regides com exposicao e oxidacdo das armaduras,
mesmo em cendarios com diferentes niveis de deterioracdo superficial. As caixas delimitadoras
destacam as areas afetadas e os valores de confianga variam aproximadamente entre 0,78 e 0,96

(78% e 96%), indicando elevado grau de certeza na maioria das predigoes.

Figura 27 — Resultado de deteccdo para corrosao
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Fonte: Adaptado de Shutterstock, 2026.
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Observa-se na Figura 28 que o modelo foi capaz de detectar fissuras em diferentes
condigdes de iluminag&o, texturas e revestimentos, incluindo superficies pintadas, rebocadas e
concretadas. As fissuras identificadas apresentam orientacGes verticais, horizontais e
inclinadas, demonstrando capacidade de generalizacdo do modelo para diferentes padrdes

geomeétricos.

Figura 28 — Resultado de deteccéo para fissuras
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Fonte: Adaptado de Shutterstock, 2026.
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Os niveis de confianca variaram aproximadamente entre 68% e 91%, indicando que a
maioria das deteccdes foi realizada com elevada confiabilidade. As maiores confiangas foram
observadas em fissuras mais evidentes e com maior contraste em relacdo ao fundo, enquanto
valores menores ocorreram em regides onde a fissura apresenta menor abertura ou contraste
reduzido.

Na Figura 29 o modelo demonstrou capacidade de detectar e classificar
simultaneamente diferentes manifestagcdes patologicas presentes em uma mesma imagem. Esse
resultado evidencia que a rede neural foi capaz de extrair caracteristicas discriminantes de cada
classe estudada, realizando a identificacdo individual das manifestacbes patoldgicas mesmo

quando estas ocorrem de forma concomitante.

Fonte: Autoria propria, 2026.

De modo geral para ambas as manifestaces patoldgicas 0 modelo obteve sucesso na
deteccdo e classificagdo. Das 22 imagens fornecidas todas tiveram as manifestacGes patoldgicas
localizadas e classificadas da forma correta.

Seguindo em frente, o ambiente para testes online (Figura 30) foi devidamente
programado na plataforma google colab e o link foi enviado para 3 engenheiros civis para que

pudesse ser testado.
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Figura 30 — Ambiente virtual de testes

Deteccao de Patologias em Estruturas

Faga upload de uma imagem para detectar manifestacao patologica:
o Fissura

Corrosdo

@ imagem A Resultado

¢

()

Solte aimagem aqui
-ou-
Clique para fazer upload

DIELOLE

Fonte: Autoria propria, 2026.

Na Figura 30 pode ser visto 0 ambiente virtual pronto para a execu¢do. O ambiente é
intuitivo de se utilizar, pois, foi pensado para que qualquer pessoa conseguisse usar, o retangulo
da esquerda é onde a imagem vai ser adicionada e o da direita onde o resultado sai. No final do
teste é gerado um arquivo onde € mostrado a deteccdo, localizacdo e grau de confianca.

Seguem os resultados para o engenheiro 1, engenheiro 2 e engenheiro 3 nas Figuras
31, 32 e 33, respectivamente.

Fonte: Autoria propria, 2026.
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Figura 32 — Teste de deteccéo realizado remotamente pelo engenheiro 2

Fissura 0.82

Fonte: Autoria prdpria, 2026.

Figura 33 — Teste de deteccéo realizado remotamente pelo engenheiro 3

Fissura 0.81

AP
Corrosao 0.75 @

Fonte: Autoria prépria, 2026.

Os resultados demonstram que o modelo foi capaz de detectar ambas as manifestaces
patologicas em diferentes condigdes, quando solicitado. Na Figura 31 foram expostas duas
imagens de fissuras verticais e a rede as detectou e localizou com sucesso, na Figura 32 as
imagens mostradas foram duas fissuras com superficies repletas de objetos no entorno, mesmo

assim, a rede conseguiu detectar e localizar, para a Figura 33 o engenheiro utilizou duas
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imagens diferentes, uma de fissura e outra de corrosao, e a rede conseguiu realizar a deteccdo
correta de cada uma das classes.

De modo geral, o0 modelo foi capaz de aprender caracteristicas visuais associadas ao
processo corrosivo, como coloracgdo ferruginosa, exposicao das barras de aco e destacamento
do cobrimento, como também caracteristicas de fissuras, como aberturas de diferentes

dimensGes e orientacOes, incluindo fissuras verticais, horizontais e inclinadas.
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5 CONCLUSAO

Através da utilizacdo da arquitetura de deteccdo de objetos YOLOvV8n confirmou-se
que é viavel desenvolver, treinar e validar uma Rede Neural Convolucional para a identificacdo
automatica de manifestacGes patoldgicas do tipo fissura e corrosdo em estruturas de concreto.
A metodologia proposta foi capaz de detectar e classificar ambas as manifestacfes patoldgicas
com elevado nivel de precisdo, confirmando a viabilidade da aplicacdo na Engenharia
Diagnostica.

Durante o treinamento, observou-se que o banco de dados DT2, composto por imagens
provenientes da literatura e por imagens coletadas em campo, apresentou desempenho
significativamente superior ao DT1 em todas as métricas avaliadas. Esse resultado evidencia a
importancia da diversidade de imagens para o processo de aprendizagem da rede neural,
contribuindo para uma maior capacidade de generalizacdo e para o reconhecimento das
manifestacdes patologicas em diferentes condi¢Ges de iluminacéo, textura, coloracéo e estado
de degradacéo.

Para a classe fissura, 0 modelo alcancou valores de precisdo proximos de 95%, recall
superior a 90%, F1-score acima de 90% e mAP de aproximadamente 97%, demonstrando
excelente desempenho tanto na classificagcdo quanto na localizagdo dos objetos. Para a classe
corrosao, os resultados também foram satisfatorios, atingindo preciséo de 83%, recall de 92%,
F1-score de 87%, loU de 77% e mAP superior a 93%, indicando elevada capacidade de
identificacdo das regides afetadas.

Os testes realizados com imagens inéditas mostraram que o modelo foi capaz de
detectar corretamente todas as amostras avaliadas no trabalho, apresentando niveis de confianga
predominantemente entre 68% e 96%. Além disso, os testes remotos realizados por
profissionais da engenharia civil confirmaram a aplicabilidade pratica da ferramenta, uma vez
que as manifestacbes patologicas foram identificadas corretamente em diferentes cenarios e
condigdes de captura.

Dessa forma, se pode concluir que a utilizacdo de uma Rede Neural Convolucional
para a identificacdo automatica de fissuras e corrosdo constitui uma alternativa promissora aos
métodos tradicionais de inspecdo visual, possibilitando maior rapidez na anélise, reducdo da
subjetividade das avaliacGes e potencial diminuicdo dos custos associados as inspecoes

técnicas. Embora a metodologia proposta ndo substitua a analise especializada do engenheiro,
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ela pode atuar como uma importante ferramenta de apoio a tomada de decisdo em processos de
manutengdo, monitoramento e reabilitagcdo de estruturas.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a ampliacdo da base de dados com um maior
nimero de imagens e novas classes de manifestacbes patologicas, como umidade,
eflorescéncia, desplacamento e mofo. Além da possibilidade de melhorar os resultados das
métricas de avaliagdo a partir de técnicas como o data augmentation, aumento do batch size e

a utilizacao de outras arquiteturas de RNC.
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