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RESUMO: Os tuneis sdo elementos de estruturas geotécnicas com comportamento complexos que fazem parte
da logistica de transportes e requer elevada atengdo na inspecdo e monitoramento de sua performance, haja
visto que, um possivel colapso nesse tipo de ativo causa severos prejuizos. A literatura aponta como sendo
uma necessidade a padronizacdo na caracterizacao e classificagdo de manifestac@es patoldgicas em ativos de
infraestrutura, bem como a indexagéo da espacializagdo com historico do ativo. Este trabalho prop6e uma
metodologia inovadora para a deteccdo automatica de manifestagdes patoldgicas em obras geotécnicas, como
tlneis, utilizando técnicas de visdo computacional. A abordagem busca superar a subjetividade na
caracterizacdo e classificacdo das patologias nesses ativos e requer maior robustez na construcao de data set.

PALAVRAS-CHAVE: Tuneis, Inteligéncia Artificial, Inspecédo, Patologia, Geotecnia.

ABSTRACT: Tunnels are elements of geotechnical structures with complex behavior that are part of transport
logistics and require great attention in the inspection and monitoring of their performance, given that a possible
collapse in this type of asset causes severe losses. The literature points out that standardization in the
characterization and classification of pathological manifestations in infrastructure assets is a necessity, as well
as the indexing of spatialization with the asset's history. This work proposes an innovative methodology for
the automatic detection of pathological manifestations in geotechnical works, such as tunnels, using computer
vision techniques. The approach seeks to overcome subjectivity in the characterization and classification of
pathologies in these assets and requires greater robustness in data set construction.

KEYWORDS: Tunnels, Artificial Intelligence, Inspection, Pathology, Geotechnics
1 INTRODUCAO

Os taneis sdo elementos de estruturas geotécnicas com comportamento complexos que fazem parte da
logistica de transportes e requer elevada atengdo na inspecdo e monitoramento de sua performance, haja visto
que, um colapso nesse tipo de ativo causa severos prejuizos.

Via de regra a inspecdo de tuneis sempre foi desenvolvida na subjetividade de profissionais responsaveis
pelo ativo, de acordo com a percepcdo empirica das equipes, sem registros historicos ou uniformizacéo das
rotinas, repetindo praticas que ndo acompanharam o desenvolvimento tecnoldgico. Como solucdo,
recentemente alguns estudos avaliam a possibilidade de automacédo das inspec¢des de estruturas, por meio da
aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial, por exemplo, por representarem uma das alternativas mais
promissoras no ramo do monitoramento de estruturas (Belloni et al., 2020). Esses projetos j& fazem parte de
investimentos de grandes empresas do ramo da construcao civil, como a Vale©, Petrobras© e a Acciona®©, e
a tendéncia é que a busca por regulamentagdo e maiores investimentos nesse ramo cresgam.
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Mesmo que seja um ramo relativamente novo de pesquisa, sabe-se que é possivel desenvolver e aplicar
monitoramento de tUneis usando a deteccdo de danos por meios visuais ou fazendo uso de equipamentos e
sensoresﬂ[MFl]. Parte essencial desses estudos envolve o método de aprendizado de maguina que tem sido
aplicado cada vez mais, desde as Gltimas décadas, no ramo da constru¢do. E uma ferramenta poderosa, que
funciona por automatizar e aprimorar fungdes humanas, diminuindo a demanda de mao de obra in loco e,
consequentemente, aumentando a seguranca (Yayin et al., 2021). Ele ja foi aplicado no monitoramento de
guestdes de ocupacdo e seguranca em locais de construcdo (Zhang and Shi, 2020) e na analise e comparacéo
dos custos do ciclo de vida de construgdes, considerando a manutencgéo das obras ao longo do tempo (Gao et
al., 2019).

A aprendizagem profunda tem ganhado espa¢o no ramo das técnicas de aprendizado de maquina devido
a sua !alta performance\[MFz] em termos de rapidez e acurécia, quando comparada a subjetividade e impericia
humana. A aplicacdo da visdo computacional, com o uso de drones e fotogrametria abrem espago para uma
nova era na inspecgdo de estruturas (Savino & Tondolo, 2020). Nesse ramo do aprendizado de maquina, sao
utilizadas redes neurais artificiais com maltiplas camadas, de maneira que diversas informagdes possam ser
extraidas, a partir de diferentes niveis de estudo e detalhe. Assim, essas redes neurais sdo altamente
qualificadas para tarefas de classificacdo de objetos e imagens por meio da compreenséo e adaptacdo de
caracteristicas (Simonyan et al., 2014), (Redmon et al., 2016).

E escassa a disponibilidade de dataset com manifestaces patoldgicas em concreto projetado, sendo
necessaria a construcdo desse repositorio de dados para possibilitar a aplicacdo da Inteligéncia Artificial,
muitas vezes sendo necessaria a aplicacéo de técnicas de ampliacéo sintética de dados — data augmentation.

A técnica de data augmentation consiste na manipulacdo da imagem real, alterando sua rotagdo, brilho,
suavidade, espelhamento entre outros, para multiplicar o nimero de imagens disponivel, até que alcance um
guantitativo de imagem viavel para garantir o aprendizado da maquina.

De acordo com o atual cendrio esse trabalho visa a aplicacdo de inteligéncia artificial, através do YOLO

V5@ para deteccdo de manifestacdes patologicas em tdneis e avaliar a influéncia do banco de dados de imagem
com aplicacdo de técnicas de data augmentation.

2 METODOLOGIA

2.1 Fluxo da metodologia
Com o intuito de aprimorar a detec¢do de patologias no concreto, o primeiro passo do estudo envolveu
a construgdo de uma base de dados, capaz de prover imagens suficientes para um estudo. A partir disso, a base

de dados foi aplicada em um programa de implementacdo do algoritmo de visdo computacional YOLO V5@,
e 0s resultados preliminares obtidos foram analisados. A Figura 1, ilustra o fluxograma da metodologia.

b) mAP (Mean Average
Precision)

a) Recall a) Colecao de imagens

c) Arquivo Json

c) Treinamento, teste e .
validacao b) Mascara do rotulo

b) Implementacao do
a) Escolha da rede algoritmo

Figura 1. Fluxograma da metodologia.
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A !Figura 1 \[MFs]iIustra as etapas desenvolvidas neste trabalho para implementacdo dos algoritmos de
detecgdo de manifestagdes patoldgicas em concreto projetado.

2.1.1 Construcdo do Data set

Foram reunidas 5& imagens \[MF4]que apresentassem manifestacdes patoldgicas de infiltracdo no
revestimento de tlneis em concreto projetado, porque além de se tratar de um tipo de manifestacdo comumente
encontrada, é a responsavel pelo desencadeamento de outras ainda mais graves. As imagens colecionadas
foram rotuladas utilizando o software Vott®, open source desenvolvido pela Microsoft®, que auxilia na criacéo
da méscara sobre a regido onde aparece a manifestacdo patoldgica, e 0s pardmetros dessas mascara, indicando
0 rétulo da patologia, foram exportados em arquivo formato *.json, que por sua vez servird como referéncia
para a rede neural a decodificar os pardmetros de saida da Gltima camada e imprimir a caixa delimitadora,
conforma esquema da Figura 2.

- 4

K&:
e 4

lmagens ROl’ulageln Parﬁmetros Rede nelual

Figura 2. Construcdo do data set.

O aprendizado de maquina é um processo estatistico, requerendo redundancia de dados para aumentar
a confianca dos resultados inferidos. Neste trabalho foi necesséario utilizar a plataforma Robflow® para ampliar
o namero de 53 imagens disponiveis, aplicando as seguintes técnicas de data augmentation: segmentacdo com
variacdo do zoom até 23%, rotacdo horizontal, brilho e exposic¢éo + 25%, borrar acima de 2,5 px. Essa técnica
sintética de ampliacdo de dados ajuda a garantir o minimo de redundancia, ampliando o data set para 177
imagens.

Para mensurar os efeitos da aplicacdo da técnica de data augmentation, foram comparadas as métricas
obtidas antes e depois da ampliacéo da data set.

2.1.2 Implementac&o do algoritmo

O YOLO v5 foi o algoritmo escolhido, que é organizado a partir de redes neurais convolucionais, que
conta com diversas camadas responsaveis por trazer maior eficiéncia e um menor custo computacional para o
sistema. Ele retorna trés produtos: as classes dos objetos detectados, com base em caracteristicas pré-definidas
como formatos, cores e texturas, “caixas de selecdo”, tragadas ao redor dos objetos e as confiancas de objeto
(objectness scores), que uma probabilidade de 0 a 1 de que a caixa prevista realmente esteja sobre um objeto
analisado.

O YOLO v5 foi definido por conta de sua entrega em agilidade comparada a acuracia, que supera por
exemplo a Faster RCNN, outra forma de reconhecimento de imagem muito utilizada, e bastante precisa, mas
que funciona quase 10 vezes mais devagar e com maior custo computacional. Além disso, percebeu-se um
melhor desempenho do YOLO v5 guando em cendarios de baixa iluminag¢do, como é o caso da base de dados
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aplicada nesta pesquisa. Ainda que existam filtros para a solugdo disso quando trabalhando com data
augmentation, optou-se por seguir com um modelo que tivesse melhor ajuste com as caracteristicas em estudo

A linguagem de implementacdo dos codigos foi realizada em Python® no ambiente do Google
Colab®, que auxilia de forma pratica a implementacdo de diversas linguagens via navegador web, sem
necessidade de configuracGes prévias.

O data set foi divido em porcdes obedecendo a fragdo 80/10/10, onde foram utilizadas 80% das imagens
para treinamento da rede neural e 10% para teste e 10% para validacao, conforme recomendado por Kapadia,
2022. Foram treinadas 200 épocas cada rétulo conforme indicado nas instrucfes de uso, analisando ao final
suas convergéncias.

2.1.3 Avaliacdo das métricas dos resultados

mAP (Mean Average Precision): Foi a métrica utilizada para medir a média da precisao dos algoritmos
em diferentes classes de objetos em uma deteccdo de objetos. Fornece uma visdo geral da capacidade do
modelo em detectar objetos de diferentes tipos.

loU (Intersection over Union): Foi utilizada para avaliar a sobreposicdo entre a caixa delimitadora
prevista pelo modelo e a caixa delimitadora verdadeira do objeto. Ajudando a determinar o qudo bem o modelo
localiza os objetos em uma imagem.

Precisdo: Representa a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo ao total de itens positivos
previstos pelo algoritmo. Indica a preciséo das predi¢des positivas feitas pelo modelo.

Recall: Indica a proporcédo de verdadeiros positivos em relacdo ao total de itens positivos presentes nos
dados. Mostra a capacidade do modelo em recuperar corretamente os exemplos positivos.

F1: E a média harmonica entre precisio e recall, fornecendo uma tnica medida que equilibra ambos os
aspectos. E atil quando ha um desequilibrio entre as classes de dados.

AP (Average Precision): E a média da precisio calculada em varios niveis de recall. Util para avaliar a
precisdo das classificacbes em um conjunto de dados, especialmente em problemas de deteccdo de objetos.

3 RESUTADOS E DISCUSSAO

O data set foi composto por 53 imagens de infiltracdo devidamente rotuladas, em diferentes condi¢des
de angulo, iluminacéo e escala, afim de simular as condi¢des de visualizagdo encontrada no interior de um
thnel.

As imagens ap6s serem treinadas, testadas e validadas apresentaram as seguintes métricas indicadas nas
Figuras 3 e 4, que mostram a performance do algoritmo com e sem aplicacéo de data augmentation.\[MFS]

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
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0.030
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Figura 3 — métrica de avaliacdo do algoritmo de detecdo de manifestacfes patologicas sem aplicacdo de data
augmentation.

Analisando o “box 0ss”, consegue-se uma Visdo a respeito dos acertos do modelo quanto as previsdes
das caixas de selecdo, considerando o posicionamento da caixa em relacdo ao centro do objeto e o tamanho da
caixa em relacdo ao tamanho do objeto. Menores valores sdo mais satisfatorios e o esperado seria um grafico
proximo a uma “elbow curve”. Com base em uma analise de “Intersect over Union”, basicamente comparando
as regides de sobreposigéo do local previsto para ter um objeto a ser detectado e os locais que realmente tinham
objetos, percebe-se que ao longo do tempo o erro aumentou, o que indica certa deficiéncia ou desfalque no
experimento. Isso é atribuido & pequena quantidade de imagens fornecida, que representa cerca de 10% da
guantidade ideal para o treinamento de uma rede dessa categoria.

Analisando o “object loss”, pretende-se obter valores pequenos, indicando que o algoritmo é bem certo
quanto a presenca de objetos nas caixas de sele¢do. Para os graficos obtidos, atribui-se baixa perda na se¢éo
de valida¢do, com um pico, e uma perda que aumenta gradativamente na parte selecionada para treinar o
algoritmo. Esse comportamento tende a ser revertido com uma melhor distribuicdo de imagens entre as
subsecOes dos data sets, claro, quando a quantidade de imagens é satisfatdria para teste. Idealmente, um
modelo teria um baixo “object l0ss”, indicando maior confianga de objeto, o que significa que ha uma boa
distingdo entre os objetos buscados e ruidos de fundo.

Analisando o “class 10ss”, foi obtido um resultado mais satisfatorio. Isso porque esse pardmetro
considera os acertos do modelo em atribuir as categorias corretas aos objetos identificados. Foi possivel
garantir tanta precisao neste modelo por conta das poucas classes definidas.

Em seguida, sdo apresentados graficos mais claros de se interpretar, que consideram a precisdo do
modelo. No quarto grafico da primeira linha, observa-se a precisao geral do modelo, considerando quantas das
detecgdes positivas estavam de fato corretas, enquanto nos graficos de mAP (Mean Average Precision),
explicita-se uma relacdo que considera a preciséo classe por classe. Uma precisao aceitavel para o YOLO v5
seria acima de 70% inicialmente, aproximando de 80% quando o data set e o treinamento do modelo fossem
ideais, conforme observado pela bibliografia. Ainda que em certos momentos as se¢des tenham se aproximado
dessa métrica, em sua maioria percebe-se que ainda ha um extenso caminho trabalhando na expansdo dessa
base de dados.

Nesse sentido, aborda-se um tépico fundamental: a quantidade de patologias demarcadas na base de
dados vigente, em comparagdo a real possibilidade de quantidades de patologias a serem consideradas. Esta
base de dados em desenvolvimento preliminar conta apenas com imagens demarcadas de infiltracdo. Com a
expansdo da base de dados envolvendo todas as patologias idealizadas previamente, certamente sera possivel
adquirir um melhor resultado.

Apos as técnicas de data augmentation, o data set passou e ser constituido de 177 imagens e foi possivel
verificar o efeito sobre a respostas do algoritmo, conforme demonstrado na figura 4.
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Figura 4 — métrica de avaliacéo do algoritmo de dete¢do de manifestacfes patologicas com aplicacéo de data
augmentation com 200 épocas de treinamento.
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Figura 5 — efeito da data augmentation nas métrica de avaliacdo do algoritmo de detecdo de manifestacdes
patoldgicas.

Ao observar mostra mAP 50 e mAP 50:95, é notoria a influéncia da aplicacdo da aplicacdo de data
augmentation no set de imagens, permitindo a melhoria do algoritmo na sua capacidade de distingéo entre
objetos, conforme mostrado na Figura 5. Entretanto, para a capacidade de determinacdo de verdadeiros
positivos, ou seja, a razdo do numero pelo nimero total de respostas, a técnica ndo mostrou interferéncia
positiva, demonstrando uma reducdo na capacidade de recuperar os exemplos positivos dentro da populacéo,
conforme mostrado pela comparacdo dos graficos de Recall.

Em termos de preciséo a aplicacdo de data augmentation apresenta significativa melhoria, com
uma forte tendéncia de queda a partir da janela de da época 150.

A Tabela 1, mostra a em nimeros 0s melhores resultados alcancados pelos algoritmos com e
sem a técnica de data augmentation.

Tabela 1 — Resumo de métricas do algoritmo de deteccdo de manifestacdoes patologicas em tuneis.

mAP 50 F1 score Recall Precisdo
Sem data augmentation 0,233 0,13a0,145 0,40 0,45
Com data augmentation 0,179 0,12 a0,26 0,93 0,606

4 CONCLUSOES

A partir dos resultados apresentados, entende-se que atravessando a limitacdo da quantidade de imagens
e diversidade das imagens no data set, a capacidade de atuacdo do YOLO v5, se comprova de maneira efetiva
para essa aplicacdo. Neste trabalho apresentou-se a metodologia para constru¢do do data set voltado para
inspecdo de manifestacOes patologicas em tuneis, um atual gargalo nessa area, afinal, busca-se a mitigacéo da
subjetividade das atuais maneira de inspecdo desses ativos. Assim, esse trabalho traz como principais
contribui¢des o uso de visdo computacional apoiado em uma plataforma aberta para preencher a lacuna de
subjetividade na inspecdo de tlneis possibilitando a detec¢do em tempo real e ao vivo.

Ao comparar ambos o0s resultados das bases de dados, constata-se que ainda é necessario expandir a
base de dados e isso seria possivel a partir da inclusdo de mais patologias. Além disso, confirmaram-se as
hipbteses dos efeitos do data augmentation, que sdo benéficos até certo ponto, a partir do qual as interferéncias
no modelo se demonstram por certo vicio do algoritmo, conhecido como overfitting.
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