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RESUMO

Ainspecdo e monitorizacdo de estruturas de betdo armado ainda implica atualmente tempos de execugao
alargados e um numero consideravel de meios humanos e mecanicos, os quais acarretam custos
consideraveis para as entidades que tém a seu cargo estas estruturas. Com o intuito de automatizar este
processo e torna-lo mais célere e econdmico, pretende-se aperfeicoar ferramentas baseadas em redes
neuronais convolucionais associadas ao processamento de imagens captadas por intermédio de veiculos
aéreos nao tripulados, permitindo que este método seja uma mais-valia e uma nova forma de pensar e

executar a inspegdo e monitorizagdo de estruturas em betdo amado.

Esta dissertagao tem como objetivo a identificacdo e caracterizagdo de uma das anomalias de estruturas
de betdo armado, as fissuras. No decorrer deste estudo foram efetuados diversos testes de validagdo da
metodologia aplicada e os resultados obtidos permitem concluir que as ferramentas desenvolvidas
garantem uma abordagem robusta e resultados com elevado grau de fiabilidade. No futuro pretender-se-
a alargar e adaptar a metodologia apresentada a outras anomalias e patologias comuns nas estruturas de

betdo armado.

Palavras-chave: Inspecao, Monotorizacao, Betdao armado, Estruturas, Redes Neuronais Convolucionais

(RNC), Unmanned aerial vehicles (UAV), Anomalias, Patologias, Fissuras.






ABSTRACT

The inspection and monitoring of reinforced concrete structures currently still imply extended execution
times and considerable human and mechanical resources, which translate into considerable costs for the
entities in charge of these structures. In order to automate these processes and make them faster and
more economical, a processing tool for drone captured images based on convolutional neural networks
is presented, allowing this method to be an asset and a new way of envisioning and carrying out inspection

and monitoring of concrete structures.

The development of this dissertation pretends to give a contribution on the identification and
characterization of one of such anomalies present on reinforced concrete structures, namely the cracking.
During this study, many tests were conducted, hinting on the robustness and reliability of the results. So
future improvement of these tools will include extending this method to other anomalies which can be

included in this method

Keywords: Inspection, Monitoring, Reinforced concrete, Structures, Convolutional Neural Networks

(CNN), Unmanned aerial vehicles (UAV), Anomalies, Pathologies, Cracks.
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CAPITULO 1

CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CoONSIDERACOES INICIAIS

A utilizagdo de Unmanned Aerial Vehicles (UAV) ja se encontra enraizada na sociedade, e tornou-se
evidente a forma como estes foram aceites e entendidos como uma ferramenta essencial em muitos
setores. A sua utilizacdo na construcao tem ganho uma grande aceitacao o que se traduz numa crescente
solicitacdo para novas utilizaces e solugdes. A presente dissertacdo, enquadra-se nesta visdo, a do uso
desta ferramenta num novo tipo de utilizacdo a qual serd no futuro um dos novos servicos em que os UAV
serdo uma mais-valia a considerar quando se pretender efetuar inspe¢Ges ou monitorizacbes de

estruturas de betdo armado.

A crescente digitalizacdo no sector da AECO (Arquitetura, Engenharia Construgdo e Operacdo) verificada
nos ultimos anos tem impulsionado a crescente utilizacdo de equipamentos e ferramentas digitais. Neste
cenario faz todo o sentido que a evolugdo de técnicas de processamento de imagem aliadas ao
desenvolvimento de equipamentos UAV, os quais estdo cada vez mais avancados quer ao nivel dos
materiais quer ao nivel do seu uso, sejam vistos como uma solugdo para um servico de inspegdo e
monotorizagdao que continua a exigir um grande nimero de técnicos e equipamentos como por exemplo
o presente na Figura 1-1, os quais tém rendimentos baixos e ainda se baseiam em técnicas um pouco
rudimentares (equipamentos de medi¢do manual, papel vegetal, fotografias etc.) e como tal sdo servigos

dispendiosos.

Figura 1-1 - Plataforma Bybridge Autopropulsionada (BridgeByBridge, 2021)
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Abordando este assunto também pela 6tica da seguranca, verifica-se que 0os meios necessarios e a
necessidade dos técnicos de aceder a todas as zonas da estrutura acarreta problemas de seguranca.
Assim, a possibilidade de reduzir ou quase anular os riscos associados a esta atividade corresponde a uma
mais-valia importante, pelo que, o investimento na solucdo de utilizagdo de UAV nado sé é légica como

imperativa.

Um dos principais constrangimentos a utilizagcdo de solu¢ées baseadas na inspecao remota com drones
prende-se com a inexisténcia, até ao momento, de uma solu¢do completa, que consiste na producdo de

software que aliado ao respetivo equipamento consiga produzir dados fidveis para o devido efeito.

Neste contexto os dados obtidos com a elaboragdo desta dissertagdo pretendem ser mais um contributo
gue possibilite num futuro muito proximo a obtencdo dessa solugdo integrada que permita que estes

servicos possam passar a ser uma realidade.

1.2 OBIETIVOS

A presente dissertacdo surge no seguimento de outros trabalhos apresentados no ISEP, sendo que o
objetivo definido passou pelo desenvolvimento e teste de uma ferramenta de detecdo de fissuras e com
a mesma obter dados fidedignos relativos ao desenvolvimento e espessura das fissuras através de um
processo automatico. Este salto qualitativo apesar de muito ambicioso faz todo o sentido atendendo aos

dados que sdo fundamentais quando se trata de inspe¢do/monotorizac¢do de fissuras.

1.3 ORGANIZAGCAO DO TRABALHO

A presente dissertacdo encontra-se organizada da seguinte forma:

e (Capitulo 2 — Estruturas de Betdo Armado — Neste capitulo é abordada a histéria do cimento e do
betdo armado e as anomalias e patologias que a este poderdo estar associadas, os meios e

métodos utilizados nas inspe¢des e monitorizagdes de estruturas de betdo armado;

e (Capitulo 3 — Processamento de Imagens — Neste capitulo sdo abordados os métodos utilizados e
o0 conceito que permitiu a elaboragdo de um algoritmo capaz de conduzir a um método

automatico de reconhecimento e medicdo de fissuras;

e (Capitulo 4 — Detecdo de Fissuras — Neste capitulo é abordado o processo de detecdo de fissuras

sendo ainda realizada uma analise dos resultados do processamento efetuado;
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Capitulo 5 — Identificacdo Automatica de Fissuras — Neste capitulo além da abordagem do
processo é explicada a forma encontrada para efetuar a validagdo do algoritmo e é feita uma

analise dos dados obtidos;

Capitulo 6 — Caso de Estudo — Neste capitulo é feita uma identificacdo da estrutura alvo do ensaio

e validacao dos dados obtidos;

Capitulo 7 — Consideracgdes Finais.
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CAPITULO 2

ESTRUTURAS DE BETAO ARMADO

2.1 BREVE HISTORIA

A utilizacdo do betdo armado em estruturas estd intimamente ligada a evolucdo do cimento. E de
consenso geral que a palavra cimento provém da palavra em latim ceementum, a qual esta associada a
uma espécie de pedra natural de rochedos assim designada na Roma antiga. A origem do cimento como
material de ligacdo de alvenaria de pedra remonta ha cerca de 4.500 anos, sendo que foi identificada uma
liga constituida por uma mistura de gesso calcinado em alguns dos mais imponentes monumentos do
Egipto antigo. A utilizacdo de solos de origem vulcanica que possuiam propriedades de endurecimento
com a agua da ilha grega de Thera a atual Santorini ou das proximidades da cidade italiana de Pozzuoli foi
encontrada em obras gregas e romanas tais como o Pantedo e o Coliseu incluindo Tongdbriga (cidade

romana nas proximidades de Marco de Canavezes).

O inglés John Smeaton identificado na figura 2-1 conseguiu obter um produto de alta resisténcia por meio
da calcinagdo de calcarios moles e argilosos. Em 1817 Louis Vicat, identificado na figura 2-1 faz estudos

com cal hidrdulica e descobre o clinquer mas nunca deposita qualquer patente.

a) Jonh Smeaton b) Louis Vicat

Figura 2-1 — Dois dos principais intervenientes na evolucao do cimento
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Em 1824, o construtor inglés Joseph Aspdin, figura 2-2, considerado como o grande precursor da utilizacdo
do cimento e inventor do cimento Portland, queimou conjuntamente pedras calcarias e argila,

transformando-as num pé fino.

Figura 2-2 — Construtor Inglés Joseph Aspdin

Percebeu que obtinha uma mistura que, apds secar, tornava-se tdao dura quanto as pedras utilizadas nas
construcdes. Percebendo que essa mistura ndo se dissolvia em agua, a mesma foi patenteada pelo
construtor no mesmo ano, com o nome de cimento Portland, que recebeu esse nome por apresentar cor
e propriedades de durabilidade e solidez semelhantes as rochas da ilha britanica de Portland identificadas
na figura 2-3. Estavam assim reunidas as condi¢des do cimento para o desenvolvimento que permitiu a

utilizacdo do betdo nas construgdes.

Figura 2-3 — Rochas - llha de Portland

As primeiras incursdes do que pode ser considerado de betdo armado ocorreram em 1848, sendo que na
Exposicdao Universal de Paris em 1855 foi apresentada a Barca de Lambot, representada na figura 2-4, a
qual foi fabricada por Joseph Louis Lambot o qual no documento de patente apresenta uma armagado do

barco e também de algo parecido com um pilar retangular com quatro barras longitudinais de ferro.
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Py e e et

a) Joseph Louis b) Barca de Lambot c) Documento de
Lambot Patente

Figura 2-4 — O inventor da barca e o documento de patente

Presume-se que em 1850 Joseph Louis Lambot tenha efetuado as primeiras experiéncias praticas do efeito
daintroduc¢do de armacdo numa massa de betdo. Em 1854, Joseph Louis Lambot ja executava construgdes
de "cimento armado" com diversas finalidades. Com a evolugdo dos sistemas de betdo armado durante o
século XIX e com a apresentacdo do sistema Ransome em 1889 na exposicdo de Paris e em especial o
trabalho desenvolvido por Frangois Hennebique, figura 2-5, que foi um dos grandes impulsionadores,

verifica-se a implementac¢do do betdo armado em todo o mundo.

Fig. 73. Hennebique System,

a) Francois Hennebique b) Sistema Hennebique

Figura 2-5 — Francgois Hennebique e o seu sistema
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2.2 BETAO ARMADO EM PORTUGAL

Em Portugal as primeiras incursées com a utilizacdo deste novo material foram feitas no Edificio de
Moagem do Caramujo (1898), o qual levou somente um ano a ser executado, figura 2-6, estando
terminado no Verdo de 1898, e o resultado foi a "primeira obra arquiteténica integralmente estruturada
em betdo armado e executada em Portugal", pelo processo de origem francesa (patenteado por Frangois

Hennebique).

Figura 2-6 — Construgdo da Fabrica de Moagem do Caramujo (José-Maria da Silva)

A evolucdo do sistema Hennebique em Portugal teve um impulso com o concessiondrio portugués desse
sistema, Moreira de S& & Malevez, o qual foi responsavel pela execu¢do de um elevado nimero de

empreitadas de edificios, pontes, figura 2-7, armazéns industriais e reservatorios.

a) Ponte na fase final de construgdo b) Estado atual da ponte em 2021

Figura 2-7 — Duas fotografias da Ponte do Boco ou de Parada (CM Vieira do Minho, 2021)
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Apds estas obras iniciais foi rapidamente adotada a construcdo em betdo armado no panorama da

construcdo em Portugal até aos dias de hoje.

2.3 DURABILIDADE DO BETAO ARMADO

O betdo armado é um material relativamente sensivel e que esta sujeito a uma degradac¢do ao longo do
tempo, deste modo é expectavel que as construgdes sofram um natural envelhecimento provocado quer
pelo meio ambiente (chuva, sol, vento, poluicdo) quer pela utilizacdo normal. Em certos casos verifica-se
que o material tem um envelhecimento mais acelerado o que conduz a uma reduc¢do da durabilidade do
betdo, sendo esta uma questdo que traz preocupagdes atendendo a grande quantidade de estruturas

construidas nos ultimos 50 a 60 anos.

Inicialmente ndo era tida em conta da durabilidade nos regulamentos sendo sé em 1983 com o
Regulamento de Estruturas de Betdo e Armado e Pré-esforcado (REBAP) tida em consideragdo essa
questdo. A luz dos Eurocddigos Estruturais a durabilidade do betdo é considerada no préprio

dimensionamento das estruturas.

2.4 ANOMALIAS E PATOLOGIAS DO BETAO ARMADO

Os termos anomalias e patologias de estruturas de betdo armado por vezes sao mal interpretados ou

utilizados de forma menos correta, um pouco pelo desconhecimento do significado de que cada um deles.

O termo patologia vem do grego pela jungao das palavras “Pathos” e da palavra “Logos” que significam
respetivamente doenca e estudo, o que desde logo pode ser associado a estudo da doenca. Desde modo,
patologia designa o conjunto de fenémenos que afetam o comportamento e desempenho de uma

construcdo, com implicagcGes estruturais ou ndo estruturais (Brito, 2001).

De uma forma sucinta anomalia é algo que se desvia da norma, do expectavel, da média geral ou do
propdsito com que foi criado, podendo também ser caracterizado como uma irregularidade. Portanto, as
anomalias podem resultar de multiplas causas, incluindo frequentemente o processo de construgao,
estruturais e durabilidade. As anomalias devidas a erro humano podem ocorrer em fase de execug¢ao de
obra, ou durante um periodo de tempo, em geral curto, apds a entrada em servico da estrutura. Para
além das anomalias resultantes do normal desgaste dos equipamentos e materiais, que que surgem
normalmente apds um tempo mais ou menos dilatado da entrada da estrutura em servico, identifica-se
ainda um outro conjunto de anomalias que ocorrem como resultado de fendmenos fisico-quimicos mais

Oou menos complexos.

De acordo com o que foi mencionado as anomalias podem ser:



CAPiTULO 2

e Decorrentes do processo de construgao
o Vazios ou zonas porosas
O segregacao
o erros de geometria
o descontinuidades visiveis
o manchas
o fissuragdo
e  Estruturais
o Fissuracao
o Deformagdo excessiva
e Durabilidade
o coloragao do betdo
o exposicdo / corrosdo de armaduras
o fissuracdo do betdo
o delaminacao do betdo
o desagregacao do betao

Na figura 2-8 estdo apresentados alguns exemplos de anomalias, que contribuem para a deteriora¢do das

estruturas de betao.

a) Fendilhacdo b) Delaminacdo c) Eflorescéncias

Figura 2-8 — Exemplos de deterioragdo das estruturas de betdo (Antonio Costa — IST)

Tendo por base as definicdes facilmente é percetivel o porqué de estes termos por vezes serem

erradamente utilizados, atendendo a que por vezes podem ter uma causa comum, no entanto a gravidade

10
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gue apresentam é distinta. Pode-se afirmar que uma patologia dd normalmente origem a uma anomalia,

mas ndo é necessariamente uma anomalia.

2.5 FISSURACAO

A definicdo de fissura presente no diciondrio é de “Abertura estreita, alongada e pouco profunda”
(Priberam, 2021), trata-se de uma anomalia que é usual encontrar em estruturas de betdo armado
atendendo a que podem ser causadas por diversas razdes. Na figura 2-9 estdo representadas algumas
fissuras em estruturas de betdo armado, neste sentido, é fundamental um acompanhamento e estudo da
causa, mas também do efeito das mesmas os quais podem ser de duas ordens, alteracdo/degradacdo

estética e inducdo/agravamento de outras patologias com possivel perda de material e resisténcia.

Figura 2-9 - Exemplo de trés fissuras em muros de suporte (Eurico Carola, 2021)

Como foi mencionado anteriormente o aparecimento de fissuragdo é comum na construgao, seja em
elementos estruturais ou elementos ndo estruturais. Os principais motivos para o seu surgimento sdo
fatores como variagdes de temperatura externa, assentamento plastico, cargas excessivas, corrosdo de
armaduras, deformacgdo estrutural, colocagdo incorreta de armaduras e cabos de pré-esforco, retracdo

autogénea ou por secagem, remogdo prematura de cofragens e escoramentos e ataque quimico.

2.5.1 Curado Betdo

Uma cura do betdo executada de forma deficiente pode provocar a fissuracdo pela retracdo do betdo,
figura 2-10, este fenédmeno ocorre atendendo a que ndo existe 4gua para compensar a evaporagao natural

durante a secagem.

11
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Figura 2-10 - Fissuras por deficiente cura do betdo

2.5.2 Assentamento Plastico do Betao

Afissuracdo, conforme indicada na figura 2-11, deve-se essencialmente a migracdo da agua do betdo para
a superficie exterior antes de atingir a presa, a diminuicdo do volume de betdo provoca assentamento

qgue se impedido pela existéncia de cofragem ou armadura tem como resultado a fissuragao.

TOPO VIGAS
FISSURAS DEVIDAS
AO ASSENTAMENTO
PLASTICO

ESPESSURAS ,/}'
(VARIAVEL)

Figura 2-11 — Fissuras devido ao assentamento pldstico do betdo (Leila Meneghetti, s.d.)

2.5.3 Variag¢ao da Temperatura

A variacdo da temperatura é uma das possiveis causas relativas ao processo de construgdo deve-se ao
facto de betdo fresco passar por um processo de aumento de temperatura devido as reagdes quimicas
originas pela hidratacdo do cimento. Este aumento de temperatura ocorre durante as primeiras horas ou
dias depois da betonagem o betdo arrefece de seguida até a temperatura ambiente. O calor de hidratacdo
associado a baixa resisténcia do betdo pode levar a fissuras. Estas fissuras sdo mais gravosas em pecas de
grande dimensdo em que ndo existam ou sejam em reduzido nimero as juntas de dilatacao.

12
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2.5.4 Retragido do Betdo

A retracdo a longo prazo do betdo é independente dos carregamentos a que a estrutura é sujeita,
ocorrendo apenas devido a diminuigdo de volume do betdo pela evaporacdo da dgua (Sampaio, 2010). A
medida que a superficie do betdo seca, a 4gua evapora-se dos espagos entre as particulas, fazendo com
gue estas tendam a aproximar-se umas das outras, o que resulta numa retracdo do betdo. Uma vez que
a camada exterior do betdo esta exposta ao ar e as camadas inferiores ndo, o betdo perto da superficie
seca e retrai a uma taxa diferente da camada interior. Esta camada atua como um impedimento a retra¢do
do betdo superficial, produzindo tensdes que irdo levar a fissuracdo da camada superficial de betdo
(Gromicko et al., s.d.). E necessario ter em consideracdo o efeito da retracdo durante a fase de projeto
através da construcdo de juntas, que permitam determinar o local onde vdo ocorrer as fissuras devidas a

retracdo. Como se pode verificar na figura 2-12, quanto mais rigida for uma estrutura, maiores as tensdes,

§ ‘ §
) <, 3

RIS
NN

b) restri¢do nos limites

resultando assim numa maior fissuragdo.

e

/

i/

a) restricdo na base

7

N
N

7 /7 7

c) restrigbes variadas d) resrigdes variadas

)

b

Figura 2-12 — Fissuras por retracdo do betdo

A disposicdo das fissuras depende das restricGes impostas a estrutura e das armaduras existentes no

betdo.
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2.5.5 Fluéncia do Betao

A fluéncia do betdo é definida como a deformacgdo a longo prazo devida a cargas constantes atuantes na
estrutura. Sempre que o betdo é sujeito a cargas ou tensdes durante muito tempo, este ird deformar. A
deformag¢do normalmente ocorre na diregdo em que a forca é aplicada. Se a estrutura se encontrar
restringida nos apoios, a fluéncia pode causar fissuragdo ou até o colapso da estrutura, sendo entdo

necessario considerar o efeito da fluéncia na fase de projeto da estrutura (Gromicko et al., s.d.).

As fissuras provocadas pela fluéncia sdo comuns em paredes de retencgdo (por exemplo, silos de betao)

ou em paredes de fundac¢do que ndo sao apoiadas na estrutura do piso.

2.5.6 Assentamentos Diferenciais dos Apoios

O deslocamento relativo dos apoios normalmente devido a assentamentos do terreno de fundagao pode
introduzir fissuras ou deformagdes pois corresponde a altera¢cdes impostas a estrutura, como se pode
verificar na figura 2-13. As fissuras geradas sdao normalmente inclinadas a 452 nas paredes perpendiculares

ao deslocamento das fundacgGes, sendo estas tanto mais severas quanto mais rigida for a estrutura.

Figura 2-13 — Fissuras devidas a assentamentos diferenciais dos apoios

De acordo com (Silva, 1998), (Jacome, 2005) e (Sampaio, 2010), os principais fatores que levam a que

ocorram assentamentos diferenciais sdo:

e Deficiente consolidacdo do terreno;
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e Heterogeneidade do solo de fundacao;

e Fundacgdbes sobre aterros;

e Construcdo de diferentes tipos de fundacgdes;

e Deficiente dimensionamento dos elementos da fundagao;

e Influéncia de fundacgdes vizinhas.

As fissuras vao evoluindo gradualmente e sdo tanto mais severas quanto mais rigida for a estrutura. Os
assentamentos diferenciais podem danificar tanto os elementos estruturais, como as paredes de

enchimento de alvenaria.

2.5.7 Corrosao das Armaduras

A corrosdo das armaduras pode levar a deterioragdo do betdo, provocando mesmo o aparecimento de
fissuras, figura 2-14. Quando ocorre a oxida¢do do aco, a ferrugem resultante vai ocupar mais espaco do
gue o ago ocupava inicialmente. Esta expansao cria tensdes no betdo, que podem provocar delaminac¢do

e fragmentacao.

Figura 2-14 — Fissuras por corrosao da armadura

A progressdo da corrosdo ocorre de acordo com a figura 2-15, na qual se demonstra a progressdo da

deterioracdo da estrutura devido a corrosdo das armaduras.
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a) Penetragdo dos agentes agressivos por b) Fissuracéo devida as for¢as de expansao
difusao, absorgado ou permeabilidade. dos produtos de corroséo

c¢) Delaminagéo do betdo e corrosdo d) Delaminagao acentuada e redugao
acentuada significativa da secgao da armadura

Figura 2-15 — Progressao da corrosao de armaduras

2.5.8 Colocagao Incorreta de Armaduras e Cabos de Pré-esforgo

Uma colocac¢do das armaduras sem serem respeitados os recobrimentos necessarios, ou regulamentares
ou o seu deslocamento durante a fase de betonagem pode implicar um deficiente recobrimento das
mesmas, figura 2-16, levando a que se formem fissuras no betdo (Lemay, s.d.). Os deslocamentos das

armaduras antes do endurecimento do betdo podem provocar igualmente fissuras.

Figura 2-16 — Fissuras por mau posicionamento de armaduras
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No caso dos cabos de pré-esforco, figura 2-17, a sua excentricidade tem que estar de acordo com o

projeto, ou a capacidade resistente sera necessariamente menor podendo provocar fissuracdo e mesmo

colapso.

Formagao de fissuras

directamente sobre o

Posicdo do cabo /
| | cabo

Extremo da viga |
t——————— Meio vio

b

\ Direccéo da forga

|
1 |
Posicionamento | de reacgéo

correcto do cabo —

Figura 2-17 — Cabo de pré-esfor¢o mal posicionado

2.5.9 Cargas Mecanicas

Fissuracdo provocada por tracao, compressao, torcao, esforco transverso, flexao ou pela combinacao de
varios tipos de esforgcos que conduzem as tensGes atuantes no betdo superiores as tensdes resistentes,
figura 2-18. As fissuras mais frequentes devidas a excesso de tensao resultantes de carregamentos sao as
de tragdo e usualmente atravessam toda a sec¢do a causa esta associada a fragilidade do material quando
comparada com a resisténcia a compressdo. As fissuras paralelas a dire¢do do esforco com espagcamento
e tracado irregular sdo usualmente fissuras resultantes do efeito do coeficiente de Poisson, isto &, para
compressoes muito elevadas geram-se deformacgdes transversais que resultam em tra¢des que o material
nao consegue absorver. As fissuras por flexdo surgem no bordo onde se verificam tensdes de tragdo e
progridem normalmente perpendicularmente ao eixo das pegas lineares. As fissuras de tor¢do contornam

toda a periferia da peca e tém desenvolvimento com inclina¢do de 45°, ja as devidas a esforgo transverso

aparecem tdo rapidamente quando maior for a evolugdo das tensdes.
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7=

(a) - flexido
d) - tor¢dio
._.‘ 9 _' fissuras de flexio
(b) - tragito f 7

l (e) - perda de aderéncia
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] (c) - cortante (N - cargas concentradas

11

Figura 2-18 — Fissuras devidas a cargas mecanicas (Souza, 1998)

2.5.10 Cristalizacdo de sais

Ocorre quando ha elementos em contacto com solugGes salinas. Com a evaporagdo a solugdo salina
cristaliza, aumentando o seu volume. A fissuragdo ocorre por tensdes resultantes da cristalizagcdo dos sais

nos poros do betdo (Lapa, 2008).

2.5.11 Ciclo gelo-degelo

A fissuracdo desenvolve-se atendendo a que se trata de um fendmeno que ocorre quando existem
superficies expostas a agua com caracter permanente ou quase-permanente, os poros e fissuras ja
existentes no betdo ficam saturados pelo contacto com a 4gua, quando se atingem temperaturas
negativas. Essa agua congela e expande, gerando tensdes no interior do betdo e consequentemente

fissuras e destacamento do betdo superficial, na figura 2-19 encontra-se representado este fendmeno.

1. 2, d
/ agua preenche os poros Id/ dgua congela e expande Formagdo de fissuras
e 8 . b - [ - b
* iy A
' L '
. . '3 ‘ 4 ) f i '

Figura 2-19 - Ciclo gelo-degelo (adaptado de RainGuard, 2017)
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2.5.12 Agdes Sismicas

A acdo dos sismos causa geralmente anomalias graves nas estruturas, podendo ir desde deformacdes até
ao colapso total, figura 2-20. A fissuragdo mais tipica nestes casos é uma fissuracdo a 45°(+ e -) ou seja
uma fissuragdo em X, devido a impossibilidade acomodar grandes deslocamentos interpisos que podem
verificar-se nos dois sentidos da direcdo horizontal (chama-se mesmo X-cracking e é tipica dos panos de

enchimento ou eventualmente paredes resistentes (estruturas verticais laminares).

Figura 2-20 - Fissuras e Colapso de Estruturas devido a Ag¢des Sismicas (ADBC, 2018)

2.5.13 Reagdo alcalis-silica

Neste caso a fissuragdo tende a acontecer uma vez que alguns agregados contém silica reativa que reage
com os alcalis presentes no cimento, formando um gel que envolve os agregados. Teores elevados de
humidade levam a que o gel expanda, criando tra¢des no betdo, o que leva a sua fissuragdo, diminuicdo
de resisténcia e perda de integridade. A presenca de eflorescéncias, juntamente com fissuracdo irregular

€ uma evidéncia de que se pode estar perante uma reagao alcalis-silica. (Gromicko, et al, 2014)

2.5.14 Agdo do Fogo

O fogo causa fortes variacdes de volume (provocando gradientes de temperatura extremos), resultando
em fissuracgdo.
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2.6 INSPECAO E MONITORIZACAO DE ESTRUTURAS DE BETAO ARMADO

A inspecdo e monitorizag¢do das estruturas é uma necessidade em todo o tipo de obras, mas ainda mais
em estruturas de betdo as quais sdo afetadas por um grande nimero de fatores que, como mencionado
anteriormente, podem influenciar de uma forma significativa a sua vida util. O grande volume de obras
em betdo armado realizadas nos ultimos 50 anos ainda reveste de uma acrescida responsabilidade a que
este servico seja efetuado de forma continua e com a responsabilidade que tal facto implica. Ndo tém
sido muitos os casos em Portugal em que uma estrutura tenha colapsado, mas ja ocorreram, figura 2-21,

e com graves prejuizos humanos, sociais e econdmicos

Figura 2-21 — Colapso da Ponte Hintze Ribeiro (Observador, 2021)

Ainspec¢do e monitorizagdo das estruturas ndo deve nem pode ser descurada, sendo este facto tanto mais

importante quanto o tempo de vida util definido para cada estrutura.

2.6.1 Tempo de Vida Util

De acordo com a definicdo, o tempo de vida util de projeto é o periodo durante o qual se pretende que
uma estrutura ou parte da mesma seja utilizada para as funcGes a que se destina, com a manutengdo
prevista, mas sem necessidade de grandes reparagdes (Eurocodigo 0 — Bases para o projeto de estruturas).

Ndo quer isto dizer que o tempo de vida Util da estrutura ndo possa ser superior ou que ndo possa passar
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mais tempo sem que sejam necessarias intervencdes, o tempo de vida util serve ainda para definir o
chamado tempo de referéncia para definicdo do valor caracteristico das a¢des definidas com base
estatistica. O tempo de vida util é, portanto, um valor minimo exigido pelas normas para o periodo de
tempo sem que tais intervengdes se realizem. De acordo com a Tabela 2-1, verifica-se que estdo definidos
determinados valores indicativos do tempo de vida util de projeto, sendo esta tabela constante do

Eurocédigo 0— Bases para o projeto de estruturas.

Tabela 2-1 — Valores indicativos do tempo de vida util de projeto

Categoria do Valor indicativo do tempo
tempo de vida util de vida util de projeto
Exemplos
de projeto (anos)
1 10 Estruturas provisdrias (1)
2 10a 25 Componentes estruturais substituiveis, por exemplo, vigas-
carril, apoios
3 15a30 Estruturas agricolas e semelhantes
4 50 Estruturas de edificios e outras estruturas correntes
5 100 Estruturas de edificios monumentais, pontes e outras
estruturas de engenharia civil.
(1) As estruturas ou componentes estruturais que podem ser desmontados, tendo em vista a sua reutiliza¢do, ndo deverdo ser
consideradas como provisérias

Na Tabela 2-1 evidenciam-se os tempos de vida util sugeridos pelos cddigos em vigor. No ato de
dimensionamento de uma estrutura é tida como base uma determinada utilizagdo que a mesma tera
durante o seu tempo de utilizacdo, no entanto, em algumas estruturas esta utilizagcao poderd ser alterada
o que implicara consequéncias diferentes para a estrutura do que foi originalmente tido em conta no seu

dimensionamento. Esta alteracdo poderd implicar uma reavaliacdo do tempo de vida util da mesma.

A seguranca das estruturas ndo é uma opg¢ao é uma obrigacdo, nesse sentido, sdo realizadas inspe¢des e

monitoriza¢des de uma forma faseada a todas as estruturas mediante uma escala definida.

2.6.2 Monitorizagao

Os meios e métodos utilizados diferem de estrutura para estrutura, atendendo ndo sé a propria geometria

da estrutura, mas a sua envolvente, implantacdo e aos dados que se pretendem obter. A monitoriza¢do
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permite obter dados da estrutura durantes as varias fases que a mesma atravessa, quer seja na execugao,
ou em exploracdo. Estes dados sdao obtidos por sistemas de monitorizacdo que depois permitem uma
andlise dos dados obtidos e assim elaborar uma resposta mais assertiva baseada em um grau de

informacao suficientemente elevado e ndo em projegdes.

A escolha dos equipamentos de monitorizacdo é bastante ampla sendo que estes podem ser manuais,
tais como, a colocac¢do de testemunhos, esclerdmetros de péndulo ou ensaios com o martelo de Schmidt,
ou elétricos como os sensores, fissurometros e comparadores de deslocamento. Na figura 2-22 sdo
apresentados dois destes equipamentos. Uma outra alternativa sdo os sensores de varrimento laser e o

tema da presente dissertacdao os UAV.

a) Esclerdmetro de Schmidt b) Fissurémetro

Figura 2-22 — Exemplo de dois equipamentos de monitoriza¢cdo

2.6.3 Inspegao

No mesmo sentido do ponto anterior a inspecdo de uma estrutura depende de muitos fatores que
influenciam diretamente como a inspec¢do é executada. Os métodos mais usuais sdo a utilizacdo de
equipamentos de elevagdo em estruturas de reduzida dimensdo, figura 2-23, tais como plataformas de
elevacdo de tesoura, bracos elevadores articulados, andaimes, bailéus, que permitem a inspecdo visual

dos elementos e a elaboragdo de medi¢cdes com meios manuais e o registo fotografico das anomalias.
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a) Brago Articulado b) Plataforma Tesoura (Directindustry, 2021)
(Genielift, 2021)

Figura 2-23 — Exemplo de dois equipamentos usados na inspecao de estruturas

Para estruturas em que a envolvente ou a dimensdo da mesma n3do permita o recurso a estes meios é
usual a utilizacdo de outros meios que permitam executar a inspe¢ao, neste caso, 0s mais usuais sao as
plataformas bybridge e o recurso a alpinismo industrial, figura 2-24. Constituem-se normalmente como

opgOes bastante onerosas e com prazos de execugdo bastante condicionantes.

a) Plataforma bybridge (bridgebybridge, 2021) b) Alpinismo Industrial (Pissutti, 2010)

Figura 2-24 — Outros métodos de inspeg¢do visual

Em ambos os casos mencionados, as medi¢des sdao efetuadas por meio de equipamentos manuais

seguindo-se a recolha de fotos para a elaborac¢do da ficha de inspecdo da estrutura.
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2.6.4 Utilizagao de UAV

O uso de equipamentos UAV é ja aplicado em alguns paises que vém desenvolvendo metodologias para
a aplicacdo sistematica destes meios de inspe¢do remota, quer na fase inicial da obra, figura 2-25, quer
no decurso da sua vida util, dado que as monitoriza¢des / inspecbes sdo mais rapidas, com custos mais
baixos e a possibilidade de utilizacdo da documentacdo fotografica e do mapeamento com elevada
precisdo permitir com outras tecnologias como o Building Information Modeling (BIM) uma modelacdo
da estrutura que em muitos casos é inexistente, por se tratarem de estruturas em que os projetos originais

ainda ndo eram sequer digitais.

Figura 2-25 — Inspecdo de obra na fase de construgdo com UAV (Salleto, 2021)

Esta diminuicdo dos custos e a garantia de qualidade final sdo um fator importante para a escolha destas
ferramentas, no entanto, como se trata de um método ainda recente possui determinadas limitacdes que
dificultam ainda a sua massificagdo, nomeadamente, a dificuldade na obtencdo de medicGes fidedignas
das fissuras (desenvolvimento e espessura) a necessidade de melhoramento dos equipamentos para
garantir a restituicdo exata das geometrias normalmente baseada na utilizacdo de sistemas de GNSS onde
tal ndo se afigura facil (zona inferior do tabuleiro, tuneis etc.). Outros aspetos importantes respeitam ao
desconhecimento das capacidades desta metodologia, a utilizacdo de tecnologias que grande parte dos
técnicos ainda ndo domina e ao facto de, até ao momento, esta ser uma metodologia semi-automatica
que implica a necessidade de técnicos para efetuarem a andlise da documentacgao fotografica produzida

e assim identificarem as anomalias das estruturas.
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CAPITULO 3

PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento de imagens tem uma importadncia vital em todo o processo e somente 0s avangos que
foram sendo efetuados nesta matéria nos ultimos anos permitem a elaboragdo do presente estudo e a
criacdo dos meios necessarios a elaboracdo de ferramentas computacionais que permitam responder e

atingir os objetivos propostos na presente dissertagao.

O processamento de imagens é um estagio para novos processamentos de dados tais como Machine
Learning ou reconhecimento de padrdes. A maioria das técnicas envolve o tratamento da imagem como

um sinal bidimensional, no qual sdo aplicados padrdes de processamento de sinal.

3.1 MACHINE LEARNING

O Machine Learning consiste na execuc¢do de algoritmos que criam de modo automatico modelos de
representacdo de conhecimento com base num conjunto de dados. A ideia em que assenta esta
aprendizagem é que se deve treinar as maquinas, dando-lhes acesso aos dados histdricos, uma ou mais
medidas de desempenho, e deixando o algoritmo “aprender”, ou seja, ajustar de modo iterativo o modelo
de representacdo de conhecimento de modo que este melhore o seu desempenho. Apés este treino, o
modelo tem um potencial para efetuar previsdes de qualidade em situagBes futuras e que estejam

relacionadas com padrdées histdricos.

Este é um método de andlise de dados que esta tdo instituido no quotidiano que praticamente é
impercetivel a sua utilizacdo, dada toda a familiaridade existente, sempre que se efetuam pesquisas na
internet independentemente do terminal (PC ou telemdvel) é usual a rece¢do de recomendacgbes de

pesquisa as quais sao baseadas em algoritmos de Machine Learning.

A possibilidade de desenvolvimento da inteligéncia artificial foi largamente impulsionada pela quantidade

de dados disponiveis com a massificagcdo da internet, pelo aumento que se tem registado da capacidade
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computacional assim como um maior suporte por parte de grandes empresas e investigadores que que
tém desenvolvido trabalho nesta area. Um dos exemplos de facil identificacdo e compreensdo é o dos
filtros de spam (Sending and Posting Advertisement in Mass) no qual a utilizacdo desta aprendizagem
permite a identificagdo dos emails de spam baseada em conhecimento adquirido e pela identificagcdo dos
utilizadores. Neste exemplo o processo de aprendizagem tem como base o esquema apresentado na
figura 3-1. Uma das necessidades deste tipo de utilizagdo passa por uma base de dados muito robusta,

sendo quem quanto mais diversificada (dentro do objetivo definido) melhores serdo os resultados

0=

Base de Dados

obtidos.

Indutor Classificador

Figura 3-1 — Modelo de aprendizagem de algoritmo de SPAM

A testagem e avaliacdao do modelo é efetuada com base no indicado na figura 3-2, em que apés a avaliagdo

dos resultados obtidos é possivel a verificacdo da fiabilidade do mesmo.

(
(1)
‘ ‘ G) O
(=)
(o)
Base de Dados Indutor Classificador
Cgcgﬁgtgoage Algoritmo de Modelo de
(Teste) Indugéo Classificagdo
o _".'1"_"'*
%

Figura 3-2 — Avaliacdo do modelo
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3.2 ConvoLUTIONAL NEURAL NETWORKS — CNN

As CNN s3do um tipo de Deep Learning. A caracteristica mais marcante das CNN, é a sua estruturagdo
semelhante a rede de neurédnios existente no cérebro humano. Esta inspiracdo permitiu na area da
inteligéncia artificial a criacdo de um modelo computacional de um neurdnio conforme o representado
na figura 3-3. Com apenas um neurénio existem muitas limitagdes ao que se consegue fazer, no entanto
estes podem ser combinados entres eles em estruturas de camadas, cada uma com numeros diferentes
de neurdnios. S3o sistemas compostos por vdrios nds que se interconectam em diversas ramificacoes.
Estas redes aprendem por meio da atualizagdo e ampliagao desses lagos e interconexdes. Uma CNN, ndo
€ mais do que um algoritmo de aprendizagem profundo que pode captar uma imagem de entrada, atribuir
importancia (valores que podem ser aprendidos) a varios aspetos / objetos da imagem e ser capaz de os

diferenciar

X1 _’ b

X

— J
\. z v =0(z)
o(z) =——">»
X3——s

-
Xy —

Figura 3-3 — Modelo computacional de um neurénio

Uma das primeiras aplicagées bem sucedidas de uma rede neural foi efetuada em dezembro de 1989 por
Yann LeCun com a publicacao "Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition". Neural
Computation no qual foi desenvolvido a LeNet estando a sua arquitetura representada na figura 3-4, a

qual foi projetada com sete camadas entre convolugGes e totalmente conectado.

C3:f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28
S2: f. maps

32x32
6@14x14

‘ ‘ Full connection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 3-4 — Arquitetura da Rede LeNet (Yann LeCun et al, 1989)
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Tratou-se um ponto de partida, pois desde essa data foram muitos os avancos, tornando-se as CNN mais
profundas e complexas, como a AlexNet que possui 8 camadas e apresenta sessenta milhdes de
parametros ou a GoogleNet a qual possui vinte e duas camadas e quatro milhdes de parametros. Este
crescimento permitiu a criagdo de CNN’s com fungdes especificas e com modelos varidveis que permitem
uma escolha de acordo com a finalidade a que as mesmas se destinam, como se pode verificar na figura

3-5, sendo que na presente dissertacdo a escolha recaiu na AlexNet.

Fungdo Modelos

Determinam se uma

imagem contém um
determinado objeto

Figura 3-5 - Redes neuronais convolucionais para classificagdo de imagens e reconhecimento de objetos

A AlexNet possui uma arquitetura muito similar a LeNet desenvolvida por Yann LeCun mas é muito mais
profunda, com mais filtros por camada e com camadas convolucionais sobrepostas. Na figura 3-6 é
possivel analisar a arquitetura da AlexNet a qual foi desenvolvida por Alex Krizhevsky, e publicada em um

paper “ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks”
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Figura 3-6 — Arquitetura da AlexNet (Lapix, 2020)

Quando se refere o reconhecimento/classificacdo de imagens, as entradas sdo usualmente matrizes
tridimensionais com altura e largura (de acordo com as dimensGes da imagem) e profundidade,
determinada pela quantidade de canais de cores. Em geral as imagens utilizam trés canais, RGB, com os

valores de cada pixel.

As convolug¢Ges funcionam como filtros que analisam pequenos sec¢des e vao percorrendo toda aimagem
na detecdo dos tracos mais marcantes, ou seja, com uma imagem 32x32x3 e um filtro que cobre uma drea
de 5x5 da imagem com movimento de 2 saltos (chamado de stride), o filtro passara pela imagem inteira,
por cada um dos canais, formando no final um feature map ou activation map de 28x28x1. A profundidade
da saida de uma convolugdo é igual a quantidade de filtros aplicados. Quanto mais profundas sado as

camadas das convoluc¢des, mais detalhados sdao os tracos identificados com o activation map.

O filtro, que também é conhecido por kernel, é formado por pesos inicializados aleatoriamente, que sdo
atualizados a cada nova entrada durante o processo de backpropagation. A pequena regido da entrada

onde o filtro é aplicado é chamada receptive field.

A funcao de ativacdo serve para trazer a ndo-linearidades ao sistema, para que a rede consiga aprender
qualquer tipo de funcionalidade. Essa funcdo anula todos os valores negativos da saida da camada

anterior.

Uma camada de pooling serve para simplificar a informacdo da camada anterior. Assim como na
convolugdo é escolhida uma unidade de area, por exemplo 2x2, para transitar por toda a saida da camada
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anterior. A unidade é responsavel por resumir a informacdo daquela drea num unico valor. Se a saida da
camada anterior for 24x24, a saida do pooling sera 12x12. Além disso, é necessario escolher como sera
efetuada a sumarizagdo. O método mais utilizado é o maxpooling, no qual apenas o maior nimero da
unidade é passado para a saida. Essa sumarizagdo de dados serve para diminuir a quantidade de pesos a

serem aprendidos e também para evitar overfitting.

3.3 TREINO DA REDE

As CNN’s eliminam a necessidade de efetuar uma extracdo manual de caracteristicas, fazendo-o
automaticamente através das imagens fornecidas. Esta extracdo automatica faz com que este modelo de
Deep Learning seja altamente fidedigno para classificacdo de objetos, e quando comparado com outros
algoritmos de classificacdo de imagem exige um menor tempo de pré-processamento. (Alves, 2018). O
processo de treino da rede, como se pode analisar na figura 3-7, passa por introduzir uma quantidade de
amostras de dados fazendo com que a rede aprenda os padrbes referentes ao reconhecimento
pretendido, neste caso em concreto as fissuras, e quando amostras sdo introduzidas na rede ela seja capaz

de reconhecer se as mesmas contém o padrao para a qual foi treinada.

Data Augmentation

fage.

A

Categorizagdo
Aquisicio de Imagens Diviséo das Imagens / /

POSITIVO | Analise Precisdo

§
. -

Treino da Rede

m o m m W w m

i .........

o) EEEEEL T
-AENEEREEE | ov

Figura 3-7 — Processo de treino da Rede
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3.3.1 Base de Dados

O treino da rede baseia-se, como mencionado, em fornecer imagens com fissuras e sem fissuras (o objeto
da dissertacdo) com o intuito preparar o algoritmo para uma classificagao correta das imagens fornecidas.
A construcdo de uma base dados de imagens o mais completa possivel torna-se consequentemente
essencial. A base de dados utilizada foi criada pela obtencao de imagens de fissuras de outras bases de
dados, de fotografias online (sé usando fotos de elevada qualidade) e de fotografias obtidas em contexto

real as quais sdo uma grande parte da base de dados produzida.

3.3.2 Scripts de Apoio a Criagao da Base de Dados

Como é possivel observar na figura 3-7 apresentada anteriormente, apds a obtencdo da base de dados
cada imagem é dividida em quadrados de dimensdo 227x227 pixels, dimensdo escolhida por ser a
dimensdo standard definida na AlexNet. Este processo foi inicialmente executado por utilizacdo do
software Photoscape, no entanto atendendo ao elevado numero de imagens a tratar e ao tempo
associado com esta tarefa foi elaborado um script em Matlab, que permitiu automatizar este processo

(ver figura 3-8).
h% Antomated image-splitter for R-CHN dataset bumilding

%% Phase 1

o v - L.
' 1 — get source DLlder

source = uigetdir('C:/'", 'Select source folder');

% 2 - get export destinmation

export = uigetdirc({'C:/',

on folderxr'):;
cd (export) ;

% 3 - get file names and directories
files = dir(fullfile(source, '*.Jpg')):
% 4 - start base name for file exports
basenams = "0 ';

%% Phase 2

Figura 3-8 — Parte do Script Auto-Image-Splitter

A forma como este script a que foi dado o nome Auto_Image_Splitter atua, é de uma forma simplificada
a seguinte: ao executar o cddigo é solicitada a origem das imagens que se pretendem seccionar na
dimensdo atribuida, seguindo-se a indicagcdo do diretdrio e nome do ficheiro onde as imagens ja divididas
deverdo ser guardadas, O processo é repetido em sequéncia automatica para todas as imagens seguintes.
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O numero de imagens obtidas de dimensdo de 227x227 pixels varia de acordo com a resolucdo de cada
imagem original. Na imagem 3-9 encontra-se indicada a quantidade obtida com base na imagem indicada

a qual apresenta uma dimensao de 3872x2592 pixels.

693 Imagens Obtidas

s H Mame = Value
Imagem Original Auto Image Splitter bl o
5 coll 7
[ export *C:\ISEP_DISERTACAON...
| filedir “CAISEP_DISERTACAON...
4\ MATLAB R2018a £ files 1l struct
i 2
E\mg 2592387233 uint8
g . ] HH imgHeight 2592
|i".:| = | [ﬂ L] Find Files <@ Eimglnfo Il struct
- = Gle = = - | imgWidth 872
New Open Save M oo o j 3
v v v =Pt v |\ Find ¥ i « 2
g | s 1 numSplits 693
FiLe | NAVIGATE | E ratioWindowStride 2
|- RO 2272273 wint8
E row 1
- sizeWindewROI 227
<[] source “CAISEP_DISERTACAON,.,
[ splitSaveName "0_693_DSC_0309.PG'
Dimensdes: H stride m
Largura: 3872 pixéis 3 N
Dimensoes:

Altura: 2592 pixéis

Largura: 227 pixéis
Altura: 227 pixéis

Figura 3-9 — Processo de divisdo com Auto_Image_Splitter

Apds a execugdo do método mencionado na figura 3-9, foi possivel obter uma base de dados mais extensa,
no entanto, apds a divisdo de cada imagem torna-se necessario efetuar uma categorizacdo das imagens
obtidas de modo a separar as imagens com fissura e as imagens sem fissura. Este processo é bastante
moroso atendendo ao elevado nimero de imagens obtidas a partir de cada fotografia. No processo de
categorizagdo foram criadas duas pastas uma de positivos (imagem com fissura) e outra de negativos

(imagem sem fissura).

A necessidade de obteng¢do de um dataset com uma dimensdo na ordem das 100.000 a 120.000 imagens
conduziu a necessidade de utilizacdo de Data Augmentation, para o qual também foi criado um script

pelas mesmas razdes enunciadas anteriormente e que deram origem ao Auto_lmage_Splitter.

A Data Augmentation é uma técnica utilizada para gerar novos exemplares de dados com o intuito de
aumentar a generalidade do modelo pela utilizagdo de algumas técnicas de tratamento de imagem,
permitindo, a partir de um original, a criagdo de um elevado nimero de diferentes imagens como se pode

ver pela figura 3-10 em que, tendo por base uma imagem inicial foram obtidas 20 imagen:s.
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Figura 3-10 — Exemplo de utilizagdo de Data Augmentation

Usualmente utilizam-se para a Data Augmentation as seguintes técnicas:

Rotagdo da imagem;

Brilho;

Orientacdo da imagem;

Ampliacao;

Foco

Neste sentido foi desenvolvido um script para aplicar algumas das técnicas indicadas, de forma

automatica e ndo de forma individual a cada imagem. Uma parte do script encontra-se reproduzido na

figura 3-11

LTSI R S B P43 B S FURN o8 T S

e e
[ Sy

% Data Angmentation - Rotation, Contrast, Brightness, Blur, Zoom

%% Phase 1

¥ 1 - get source

source = uigetdir('C source

t 2 - get e

export = uigetdir('C:/"', 'Select destination folder'}:

cd (export) ;

3

¥ 3 - get file names and direct es
files = dir(fullfile(source, "*.Jpg')):
%% Phase 2

% 1 - augmentation loop (split by split)

for i = l:length(source)
%1.1 - get single image file
filedir = fullfile(source, files(i).name);

img = imread(filedir);
[pathsrc, name, ext] = fileparts(filedir):;

Figura 3-11 — Parte do Script Data Augmentation
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O principio de utilizagdo do script é similar ao anterior. Na primeira fase é solicitado o nome do diretério
onde se encontram as imagens originais, seguidamente o nome do diretdrio de destino das imagens
criadas, as quais sdo guardadas com um nome que identifica quais as técnicas associadas a criacdo da

imagem como se pode verificar na figura 3-12. No script desenvolvido foram utilizadas as técnicas:
e Rotation;
e (Contrast;
e Brightness;
e Blur;

e Zoo0m

0232 AAA bluj 0232 AAA bluz 0232 AAA rotjp
oo.jpg

0234 AAA bluj 0234 AAA bluz 0234 AAA brijp 0234 AAA bribl  0_234 AAA rotjp  0_234 AAA rotbl  0_234 AAA rothl
oe.jpg YJPg ulpg uzoc)pg

©
jir}
b
o
a8
Ity
5}
°

.m
.u

a
.
.uj
.
.uj
.
.

o
v

0234 AMA rotbr  0_234_AAA rotbr  0_234_AAA zooj 0235 AAA bluj 0.235_AAA bluz 0235 AAA brijp 0235 AAA rotjp  0_235_AAA rotbl  0_235 AAA rotbl  0_235_AAA rotbr  0_235_AAA rotbr
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-
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Figura 3-12 — Output da utilizacdo do script Data Augmentation

Com o desenrolar do processo verificou-se que alguns parametros necessitavam de ser alterados e em
alguns casos a conjugacdo de mais do que um parametro produzia imagens que ndo serviam os propasitos
iniciais. Deste modo, foram efetuadas alteracGes nos valores dos parametros como zoom e contrast, no
entanto, mesmo com as alteragGes efetuadas os outputs foram sendo todos analisados atendendo a que,

em alguns casos pontuais, a imagem resultante nao foi utilizada.
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3.3.3 Dimensdao da Base de Dados e Fiabilidade do Treino

Com o desenvolvimento do trabalho e adquirida uma maior confianca na utilizagdo das CNN algumas

duvidas relativas ao treino foram surgindo, nomeadamente:
e Qual o nimero de inputs a ser dado ao treino para a obtenc¢do dos melhores resultados?
e Qual aimportancia da diversidade dos inputs em relacdo a percentagem de eficacia da rede?

e Qual o numero de inputs a partir do qual ndo se se regista um aumento significativo na qualidade

dos resultados obtidos?

Com o intuito de responder a estas questGes optou-se por efetuar o treino de quatro redes diferentes,
com as quantidades de imagens de acordo com o indicado na Tabela 3-1, e tendo por base alguns

procedimentos previamente estabelecidos.

Tabela 3-1 — Dados do treino das quatro redes criadas

Numero de Imagens Numero de Imagens Numero total de

com fissuras sem fissuras Imagens

Como mencionado anteriormente foram tidos em consideracéo no treino da rede alguns procedimentos

gue permitiam uma andlise dos dados obtidos, de acordo com os seguintes procedimentos:
e O treino darede inicial, rede 1, servia de base ao treino das restantes redes;

e O treino das restantes redes foi efetuado pela incorporagdo de um maior nimero e de uma

diversificacdo de imagens, mantendo sempre as imagens que serviram de base a rede anterior.

Para realizar o treino da CNN utilizou-se o programa Matlab, com a Deep Learning Toolbox, na qual estdo
implementados alguns dos mais populares algoritmos de redes neuronais convolucionais. As etapas

mencionadas na figura 3-13, sdos as efetuadas quando se usa o algoritmo da AlexNet.
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Load pretrained network Replace final layers Train network Predict and Deploy results
assess network accuracy

Training ima
B g mages

Early layers that learned

Last layers that New layers to learn =
lo:’\l-\evt'ﬂlfe;ture‘s learned task features specific - i °Training options _ Testimages
R specific features to your data set
= = (2 '
u ' “ I I ' “ JJ Trained network
1 million images Fewer classes 100s of images
1000s classes Learn faster 10s of classes

Improve network

Figura 3-13 — Etapas de treino recorrendo a ALexNet

Para treino da rede foi utilizado o script em que parte se encontra apresentado na figura 3-14 e que foi

identificado com o nome Cracknet_train_script.

1k |-°c--°c- AlexNet modified to classify Cracks on concrete

2

= % Call AlexNet

4

L net = alexnet;

(5}

7

8 % Access RlexNet's Layers

9

10 ~ layers = net.Layers;

11

k) &= layers;

13

14

15 % Set up training data

16

L = rootFolder = 'C:'\ISEP_DISERTRQZ:LC\E‘-’_TREIXO_REDE_iJ'\'I‘RE.:NC','
lEh s categories = {'POSITIVO', 'NEGATIVO'};

19 — imds = imageDatastore(fullfile(rootFolder, categories), 'LabelSource', 'foldernames');
20

21! %imds = splitEachLabel (imds, 500, 'randomize') % we only need 500 images per class
22 %imds.ReadFcn = @readFunctionTrain;

Figura 3-14 — Parte do Script de treino das Redes

Um outro aspeto a realgar, no que concerne a constituicdo da base de dados que deu origem a cada uma
das redes treinadas, prende-se com a diversidade das fotografias que foi aumentando do treino da
primeira rede até a quarta rede, como se pode verificar na figura 3-15, em que se apresenta uma amostra
das imagens que constituem a base de dados da rede 1, e a figura 3-16 com uma amostra das imagens da

rede 4.
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Figura 3-16 — Amostra das imagens com fissuras da rede 4
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Verificou-se que, como seria expetavel, a duracdo do treino de cada rede aumentou em func¢do da
guantidade de imagens da rede a treinar. O treino da rede foi efetuado num computador portatil, com as
seguintes especifica¢cdes técnicas, processador Intel(R) Core(TM) i7-105510U CPU @ 1.80GHz 2.30GHz e
16,0 GB de RAM instalada.

Os tempos de treino foram aumentando até o culminar de pouco mais de 10 horas para o treino da rede

4. De referir que a duragdo do treino da rede 3 foi muito aproximada da duragdo da rede 4.
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CAPITULO 4

DETECAO DE FISSURAS

Apds o processo de treino de cada uma das redes no software Matlab por recurso ao algoritmo (ver 3.3.3
Dimensdo da Base de Dados vs Fiabilidade do Treino) é criado um ficheiro com extensdo “. mat” no qual
se encontra a rede treinada. Na Tabela 4-1 identifica-se cada uma das redes e as caracteristicas das

mesmas.

Tabela 4-1 — Identificagdo das redes e dos ficheiros criados

Nome do Numero total de

ficheiro Imagens usadas

no treino

cracknet_1.mat

cracknet_2.mat 40.000
cracknet_3.mat 80.000
cracknet_3.mat 86.000

Com as quatro redes treinadas a metodologia programada passou pela criacdo de um algoritmo de

detecdo de fissuras, o qual foi executado no software Matlab.

4.1 PROCESSO

O algoritmo de detecdo de fissuras compreende a realizagdo de uma determinada sequéncia de passos
que permita a obtenc¢do de um resultado que é a detecdo da fissura. Na figura 4-1 encontra-se indicada a

forma como este algoritmo funciona com a identificacdo das suas principais etapas.
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Gravagdo ROI

Janela Movel+ CNN Classificador ROI Positivo

Imagem Original

ROI Negativo Fissura Destacada

Figura 4-1 — Processo de detegdo de fissura

A primeira etapa incide sobre a identificacdo do diretério onde se encontram localizadas as fotografias
originais que serao alvo de analise. Seguidamente é efetuada a analise de cada imagem por varrimento
de uma janela mével com a dimensao de 227x227 pixels, dimensdo escolhida por ser a dimensao standard
definida na AlexNet, que percorre a imagem sequencialmente na horizontal desde o canto superior
esquerdo até ao canto inferior direito. Ao ser feita esta passagem sempre que a mesma deteta a presenca
de fissura essa janela é gravada na Region of Interest (ROI) store onde sdo arquivadas todas as ROI
positivas da imagem. Este varrimento é efetuado com um stride de 113 pixels. O stride ndo é mais do que
um intervalo que pode ser definido para a deslocacdo da imagem, sendo o escolhido de 113 pixels uma
vez que é metade da janela mdvel. Como se pode verificar na imagem 4-2, este stride é necessario ja que

existem problemas das CNN em detetar fissuras nos bordos das imagens.

Apds a detecdo efetuada as zonas que nao foram definidas como ROI sdo ligeiramente escurecidas de
modo a que as zonas de interesse sejam destacas em relagdo as restantes zonas da imagem, e garantir

maior destaque das zonas fissuradas em detrimento das zonas sem fissuras.
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Figura 4-2 — Stride na detegdo das fissuras (ISEP, 2020)

Todas as ROl sdo gravadas para posterior tratamento da informacgdo gerada.

4.2 ANALISE DE DADOS

Os testes de detecdo de fissuras foram executados com recurso a fotografias obtidas de uma estrutura de
betdo armado (muro de suporte) utilizando aparelho fotografico, figura 4-3, da marca Nikon modelo D80

equipada com uma objetiva SIGMA 18/200, que se apresentava bastante fissurado (ver fotografia 4.4).
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a) NIKON D80 b) Objetiva SIGMA 18-200

Figura 4-3 — Maquina Fotografica NIKON D80 Equipada com Objetiva SIGMA
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b) Fotografia 2

a) Fotografia 1

c) Fotografia 3 d) Fotografia 4

Figura 4-4 — Fotografias de muro de suporte usadas na avaliagao das redes treinadas

De notar que as fotografias utilizadas para o ensaio do algoritmo de detecdo representam as condigdes
gue serao expectaveis encontrar em muitas estruturas, pois possuem além das fissuras outros elementos
que, caso a rede ndo esteja bem treinada, poderdo ser identificados como falsos positivos de fissuras,

como sejam os casos de:
e Manchas;
e Escorréncias;

e Vazios (chochos);

O ensaio de detecdo das fissuras apresentadas na figura 4-4 foi efetuado por cada uma das quatro redes

criadas e atrds identificadas tendo-se obtido os resultados que sdo seguidamente discutidos.
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Foram obtidos os outputs de cada uma das redes no que respeita a detecdo das fissuras, e, como seria
expectdvel, os melhores resultados sdo apresentados pelas redes 3 e 4. Na figura 4-5 estdo identificados

os resultados da detecdo das fotografias apresentadas na figura 4-4 utilizando a rede_1 (baseada em

20000 imagens).

a) Detegdo fotografia 1 b) Detegdo fotografia 2

c) Detegdo fotografia 3 d) Detegdo fotografia 4

Figura 4-5 — Resultado da dete¢ao usando rede treinada 1

Na figura 4-6 apresentam-se os resultados da detec¢do das fotografias obtidos com o uso da rede 2, sendo
nitida uma melhoria consideravel na deten¢do quando comparados com os apresentados na figura 4-5.
Esta melhoria encontra-se associada a uma base de dados mais extensa (dobro das imagens) assim como

a uma maior diversidade dos inputs que constituem a base de dados.
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a) Detecdo fotografia 1 b) Detegdo fotografia 2

c) Detecédo fotografia 3 d) Detecdo fotografia 4

Figura 4-6 — Resultado da detegao usando rede treinada 2

Seguindo o mesmo principio usado anteriormente, efetuou-se a dete¢do usando a rede 3, sendo a analise
efetuada as mesmas fissuras analisadas com as redes treinadas 1 e 2. Os resultados apresentados na figura
4-7 evidenciam um acerto total em relagdo as fissuras existentes em cada uma das fotografias. Outro
aspeto a realcar relativamente aos outputs estd relacionado com a inexisténcia de falsos positivos
presentes nas duas redes anteriores. De mencionar que a base de dados usada para o treino da rede 3
voltou a sofrer um incremento elevado de inputs (nova duplicacdo das imagens) em relacdo a rede 2, o
que, em adicdo a maior diversidade de inputs, se revelou um fator decisivo para a melhoria de resultados

obtida.
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a) Detecdo fotografia 1 b) Detegdo fotografia 2

c) Detegdo fotografia 3 d) Detecdo fotografia 4

Figura 4-7 — Resultado da detecdo usando rede treinada 3

Tendo em considerac¢do a qualidade dos dados obtidos na detegao das fissuras com a rede 3, pretendeu-
se verificar se algum ganho seria obtido com a detec¢do usando a rede cracknet_4. O incremento de inputs
foi menor com um acréscimo total de 6.000 imagens, em que 3.000 s3o referentes a imagens com fissuras
e as restantes 3.000 com imagens sem fissuras. Os resultados obtidos, indicados na figura 4-8, sdo os
expectdveis atendendo a que o acerto se manteve no mesmo patamar ao obtido com a detecdo da rede

3 assim como a manutencdo da inexisténcia de falsos positivos.

Uma conclusdo a que se pode chegar sera que a rede anterior ja se encontrava no patamar de treino
necessario para a obtencdo dos resultados pretendidos e que o incremento da rede 4 ja ndo se traduziu
num ganho de eficacia, pelo que foi atingido o ponto estacionario da rede em relacdo ao niumero de inputs

e diversidade para as fotografias que foram alvo de estudo.
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a) Detecdo fotografia 1 b) Dete¢do fotografia 2

c) Detegdo fotografia 3 d) Detegéo fotografia 4

Figura 4-8 — Resultado da dete¢do usando rede treinada 4

No subcapitulo 3.3.3 foram referidas algumas questdes a que se pretendia responder com o treino das
redes e com os outputs dai resultantes. Atendendo aos resultados obtidos e a andlise dos mesmos, ja é
possivel elaborar uma resposta para essas questées. Uma das questdes estava relacionada com o nimero
de inputs necessdrio para a obtencdo dos melhores resultados. Analisando as quatro redes verificou-se
gue o treino efetuado para a rede 3 com uma base de dados de 80.000 imagens resultou num nimero de
inputs necessario para os resultados pretendidos tendo a rede 2 e mais concretamente a rede 1 ficado
muito abaixo do que era necessario. Outra questdo de elevada importancia para qualidade dos resultados
obtidos pelas redes 3 e 4 é a diversidade das imagens que servem de input. A resposta a terceira questdo

colocada no subcapitulo referido ficou respondida nas conclusdes retiradas na discussdo da rede 4.
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CAPITULO 5

CARACTERIZACAO AUTOMATICA DE FISSURAS

Apds o desenvolvimento do algoritmo de detecdo de fissuras o trabalho desenvolvido evoluiu
principalmente no sentido da obteng¢do dos dados necessdrios para a sua carateriza¢gdo. Desenvolveram-
se, no entanto, melhorias pontuais no algoritmo de detecdo relacionadas essencialmente com a reducao
da zonas de identificagcdo de detecdo das fissuras como se pode verificar na figura 5-1 onde foi feita a
detecdo usando a rede treinada 4 das fotografias apresentadas em 4.24. O passo seguinte foi entdo a
complementacdo do algoritmo anterior com nova informagdo que permitisse, utilizando a detec¢do
efetuada, contabilizar o desenvolvimento e a espessura das fissuras detetadas. Como é 6bvio, a obtencao

de tais dados é de uma importancia vital para todo um processo de inspeg¢do / monitorizagdo.

a) Detecdo fotografia 1 b) Detecéo fotografia 2

[

c) Detecdo fotografia 3 d) Detegdo fotografia 4

Figura 5-1 — Detecdo de fissuras usando a rede 4 e melhorias do algoritmo
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5.1 PROCESSO

A caracteriza¢do automatica das fissuras é um seguimento légico da fase de detecdo, a qual utiliza alguns
dos dados obtidos anteriormente, neste caso as ROl presentes na ROI store, para efetuar o processo de
medicdo das mesmas. O conceito idealizado para a execucdo do algoritmo assenta nas etapas
identificadas na figura 5-2, com a qual se pretende identificar os passos mais importantes na identificagao
automatica de fissuras.

Image Processing Plotting Crack Pixels o
ROI Store ] Highlighting and

\ Measurements measures
\ l » &

Calculation

Method

Figura 5-2 — Processo de Identificagdo Automatica de Fissuras

Partindo das imagens guardadas na RO/ store provenientes do processo de detecdo da fissura, estas
passam por um processo de transformacdo da imagem original a cores para grayscale seguindo-se- a
passagem para preto e branco puro (binary) e no final a inversdao de cores da imagem a preto e branco
(inverted). Este processo, apresentado na figura 5-3, permite que a imagem final seja convertida em um

conjunto de zeros e uns que podem ser trabalhados de forma matematica.

\ rgh2gray \ imbinarize \\ imcomplement
~— o \ )

1gh grayscale binary inverted

Figura 5-3 — Processamento das imagens da ROl store

A etapa seguinte implica diferentes tratamentos conforme se pretenda efetuar a medi¢do do
desenvolvimento ou a medicdo da espessura das fissuras, uma vez que os processos utilizados sdo
diferentes. De mencionar que no caso da medicdo da espessura a detec¢do é feita com RO/ Overlap e que
no caso da medicdo do desenvolvimento a detecgdo é feita sem ROI Overlap. A técnica de Overlap nado é
mais do que a sobreposicao de duas zonas de interesse o que permite no caso da espessura que esta seja
feita de forma gradual, o facto de ndo existir Overlap na detecdo do desenvolvimento deve-se a

necessidade de obter ROl isolados uns dos outros.
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5.1.1 Identificagdao da Espessura da Fissura

Na figura 5-4 encontra-se descrito o processo utilizado para a identificacdo da espessura da fissura.

Detection with ROT Overlap

~ R

i Fori=1:n }

v

Image Processing the Positive ROI Store

rgb2gray S
o

_ imbinarize imcomplement -
: -

grayscale binary inverted

b

Plotting Crack Pixels + Linear Regression

regress
o

plotted pixels linear regression

'

Rotation + Scanning for Measurements

sliding - ) 545,48, ... 48 N
scan averagmng | ——— T PX=< | —
—————, [ e ———— e n
s, num, of white pixels in a 1 pixel colunn
s, =6 pixels T o, = v, thickness of the crack on a ROI
888 .« 8§

rotation (u)

Highlighting Thickness’ on the Crack Image

minimum thickness
[T general thickness

(] maximum thickness

J

Figura 5-4 — Processo de Identificacdo da Espessura da Fissura (ISEP, 2020)

Apds o processamento da imagem em cada uma das ROI é feita a identificagdo da fissura e com estes
elementos efetua-se uma regressao linear de modo a obter o declive médio da fissura. Este procedimento

é efetuado de forma individual em cada uma das ROI. O passo seguinte passa pela execu¢do de um corte
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com a largura de um pixel, sendo feita a contabilizacdo do nimero de pixels brancos. Esta soma permite
calcular a espessura da fissura a qual é obtida pela multiplicagdo do nimero de pixels pelo valor a que
cada um corresponde em unidades métricas (mm) na fotografia, como se pode verificar na figura 5-5 onde

o processo esta isolado do restante processo de identificagdo da espessura.

8, 18,15,... +8

s - 2 o -

averaging | — " px=Tgy,
> n

s, = num. of white pixels in a 1 pixel column
s, = 6 pixels T

ror; = avg. thickness of the crack on a ROI

. o S
rotation (o) 1723 1

Figura 5-5 — Horizontalizacao da Fissura e Medicao da Espessura

Por fim, com base no output gerado na detecdo é feita a identificacdo da espessura nos locais onde a
mesma foi medida. A apresentacdo gerada pode facilmente ser alterada, sendo que inicialmente estava
a ser apresentada a espessura média, mas essa informacdo sé serd necessdria relativamente a um caso
académico como foi a situagao de valida¢do do algoritmo. Como se pode verificar na figura 5-6 o nimero
de medic¢Oes apresentadas pode ser alterado para o numero pretendido sem que, no entanto, o mesmo

sobrecarregue em demasia a imagem.

4.99 4.85
4.72
4.99
4.72
4.85
4.85
4,85
4.72 4.85
4.89

4.72

472
4.72 4.99
4.99
4.72 4.85
£.85
£.85 489

Figura 5-6 — Exemplo de apresentacdao da medi¢do da espessura numa imagem
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5.1.2 Identificacdo do Desenvolvimento da Fissura

Como foi mencionado anteriormente a medicdo do desenvolvimento é feito de forma diferente da
medicdo da espessura. Na figura 5-7 encontra-se descrito o processo utilizado para a contabilizacdo do

desenvolvimento da espessura

Detection without ROI Overlap

Bl

[
| Fori=1:n J
v

Image Processing the Positive ROI Store

rgh2gray
—>

~ imbinarize \ imcomplement -

grayscale binary nverted

’

Plotting Crack Pixels + Pythagorean Theorem

V(x2+y) *px=L

ROTi ‘

I
regress ROLS
oy N TN

plotted pixels pythagorean theorem

T pop, = length of the crack on a ROT

szu:Lc

L~ total erack length

Highlighting Length on the Crack Image

Crack length = 234

|| minimum thickness
[] general thickness

[] maximum thickness

Figura 5-7 — Processo de Identificacdo do Desenvolvimento da Fissura (ISEP, 2020)
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Como foi anteriormente descrito para o calculo da espessura, o processo de contabilizacdo do
desenvolvimento utiliza os elementos existentes na RO/ store provenientes da detecao, seguindo-se uma
etapa de processamento de imagem como identificado anteriormente na figura 5-3. A etapa seguinte
consiste na aplicagdo de uma regressao linear em cada uma das ROI constituintes da fissura que permite,
pela aplicagdo do teorema de Pitagoras, a obtencdo do desenvolvimento da fissura constituinte dessa
ROI, como se pode verificar na figura 5-8. O valor obtido é guardado iniciando-se o processo na préoxima
ROI num processo sequencial até ao processamento da ultima ROI. Apés a obtengdo deste ultimo valor é

feito o somatério de todos os valores obtidos que equivale ao desenvolvimento da fissura.

Plotting Crack Pixels + Pythagorean Theorem

L. .
) - ROIi
\ l—begress yi 77777 (Xi2 + yiz) * pR= LRO“

L por; = length of the crack on a ROI

plotted pixels pythagorean theorem

Figura 5-8 — Obtencdo do desenvolvimento em cada ROI

Por fim e com base no output gerado na detecdo é feita a identificacdo do desenvolvimento, que aparece

indicado, por defeito, no canto superior esquerdo da imagem (ver imagem 5.7).

5.1.3 Valor do Pixel

Algo que ndo foi mencionado anteriormente em nenhum dos processos de identificagcdo é a equivaléncia

em unidades métricas (em mm) de um pixel.

A obtencdo da dimensdo real em milimetros correspondente a um pixel da fotografia é crucial para a
forma como o algoritmo se desenvolve, pelo que este valor tera que ser obtido de forma automatica no
proprio algoritmo uma vez que as imagens captadas ndo tém sempre a mesma dimensdo ou sdo
capturadas a mesma distancia do objeto fotografado implicando uma conversdo diferente para cada

imagem. Na figura 5-9 apresenta-se o método como este valor é obtido.

52



CARACTERIZACAO AUTOMATICA DE FISSURAS

crack image

concrete wall

lens

P =)
[ =

camera sensor

3

Figura 5-9 — Forma de obtencdo da dimensao real em milimetros correspondente a um pixel da

fotografia (ISEP, 2020)

A obtencdo da dimensdo real em milimetros correspondente a um pixel da fotografia é baseada no

conhecimento dos dados apresentados na figura 5-9 e pela aplicacdo da equacgéao (5.1)

_ Swxd
© fd xim, (5.1)

px
onde:
px —Dimensdo real em milimetros correspondente a um pixel da fotografia
Sw—Largura do sensor da cdmara em milimetros
d — Disténcia da lente ao objeto fotografado em milimetros

fa— Distdncia focal da lente em milimetros

imy — Resolugdo da largura da imagem capturada em pixels

Pela aplicacdo da formula (5.1) é possivel obter, de forma automatica e para qualquer valor da resolugdo
da imagem, a dimensdo real em milimetros correspondente a um pixel da fotografia a estudar pelo que

apds a obtencdo desse valor é possivel a caracterizagdo automatica da fissura.
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5.2 VALIDAGAO DO ALGORITMO

Uma das questdes mais sensiveis no desenvolvimento do algoritmo estava relacionada com a forma como
seria efetuado o balizamento dos dados obtidos com os equipamentos. A captagdo de imagens é um
processo que decorre em estruturas cujo acesso apresenta ou podera apresentar dificuldades varias.
Como tal o recurso a metodologia proporcionada pelos UAV pode revelar-se extremamente favoravel,
ndo so pela logistica / custos associados, mas em larga parte pela facilidade de acesso e seguranga dos
técnicos envolvidos. E consequentemente fundamental que a distancia fisica e 0 acesso remoto aos locais

ainspecionar / monitorizar ndo coloque em causa a qualidade dos resultados obtidos ou a sua fiabilidade.

Nesse sentido, para calibracdo do algoritmo adotado, foram elaboradas em AutoCAD imagens simulando
fissuras com caracteristicas controladas, quer em desenvolvimento quer em espessura, que permitem

comparar as caracteristicas conhecidas com os resultados Obtidos pela técnica apresentada.

Este método permitiu eliminar a percentagem de erro inerente a medicdo das verdadeiras fissuras nas
estruturas de betdo armado com os métodos manuais existentes, onde pequenas variagdes da ordem dos

milimetros ou décimas de milimetros condicionam os resultados obtidos.

Nas figuras seguintes 5-10 a 5-13 estdo representados os simulacros de fissuras criados em AutoCAD e os

dados respetivos que serviram de base ao desenvolvimento / balizamento do algoritmo.

FISSURA 1 FISSURA 2

Comprimento - 0.81m Comprimento - 0.81m
Espessura - 3mm Espessura - 5mm

Figura 5-10 — Fissuras 1 e 2 criadas em AutoCAD
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FISSURA 3 FISSURA 4
Comprimento - 1.21m Comprimento - 0.90m Comprimento - 0.31m
Espessura - 5mm Espessura - 5mm Espessura - 3mm

Figura 5-11 — Fissuras 3 e 4 criadas em AutoCAD

FISSURA 5 FISSURA 6

Comprimento - 0.90m

Comprimento - 0.45m  Comprimento - 0.60m Comprimento - 0.10m
Espessura - 4mm

Espessura - 7mm Espessura - 5Smm Espessura - 3mm

Comprimento - 0.17m  Comprimento - 0.45m (3x15)
Espessura - 2mm Espessura - 1mm

Figura 5-12 — Fissuras 5 e 6 criadas em AutoCAD
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FISSURAT FISSURA 8
N
Comprimento - 1.21m Comprimento - 0.81m Comprimento - 0.90m
Espessura - 2mm Espessura - 1 mm Espessura - 1 mm

Figura 5-13 — Fissuras 7 e 8 criadas em AutoCAD

Tendo por base as fissuras produzidas em AutoCAD as quais foram impressas em tamanho AQ por recurso
a uma plotter. A captagao destas em fotografia foi, numa fase inicial, feita utilizando a maquina fotografica

Nikon D80 ja mencionada anteriormente.

A captacdo das fotografias aconteceu em locais de diferente exposicao solar. Na figura 5-14 apresentam-
se dois exemplos da mesma fissura em locais distintos, sendo que, a obtengdo das fotografias em locais
diferentes e com uma exposic¢do solar diferenciada permite verificar quais as possiveis condicionantes que
esse fator pode introduzir nos resultados obtidos. O procedimento de captacao das fotografias impressas

passou pelas seguintes etapas:

e Fixacdo da fissura impressa em papel na parede por meio de fita adesiva de dupla face colocada

nos cantos pela parte traseira;
e Medicdo de distancia de 2 metros por meio de fita métrica ou laser 6tico;
e Montagem de plataforma de apoio da maquina fotografica de forma a garantir a estabilidade;
e (Captacdo da fotografia;
e Anotacdo da fotografia captada;

e Repeticdo do processo, mas para uma distancia de 3 metros;
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Figura 5-14 - Exemplo da fissura 3 fotografada em dois locais diferentes

A captacdo das fissuras foi feita sempre em duas distancias diferentes de modo a perceber se esta
alteracdo poderia implicar alguma variacdo dos valores obtidos no algoritmo e se a perda de alguma
resolugao nestas fissuras traria alguma influéncia nos resultados. Atendendo a que todas as captacdes se
realizaram em ambientes perfeitamente controlados a comparagdo com a captacdao de imagens no
terreno poderd ser uma questdo problematica, atendendo as condicOes varidveis verificadas em casos
reais, onde existem variacbes de distdncia e de luminosidade ou outros fatores, como a
perpendicularidade do eixo da cdmara ao objeto a fotografar, condi¢des de luminosidade inconstantes ou

efeitos das condi¢des atmosféricas no comportamento do UAV.

5.2.1 Detegdo de fissuras

Apds a captacdo das fissuras simuladas foi efetuada a sua detecdo de todas de modo a verificar os
resultados com essa parte do algoritmo. Apresentam-se na Figura 5-15 os resultados da deteg¢do de quatro
das fissuras. De notar que em todas as imagens os resultados da detecdo obtidos apresentaram uma
gualidade na mesma ordem de grandeza dos testes anteriores, com todas as fissuras, independentemente
da distancia a que foi feita a captacdo ou da luminosidade, a serem detetadas sem ocorréncia de falsos

positivos ou segmentos que ndo fossem detetados.
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a) Fissura 2 captada a 2 metros b) Fissura 3 captada a 3 metros

c) Fissura 5 captada a 3 metros d) Fissura 6 captada a 3 metros

Figura 5-15 — Detec¢do de quatro das fissuras desenhadas em AutoCAD

5.2.2 Medigao Automatica

Apresentando o algoritmo no que concerne a detec¢do, a evidenciar o mesmo grau de resultados que
anteriormente ja haviam sido comprovados, seguiu-se a parte referente a caracterizacdo das fissuras

guanto ao seu desenvolvimento e asua espessura.

Atendendo ao processo de medicdo automatica da fissura mencionado no ponto 5.1, verifica-se que
alguns fatores tém uma influéncia determinante para a obtencdo de dados fidedignos, tais como as
caracteristicas do equipamento de captacdo de fotografia que se esta a usar, condi¢es de luminosidade

da propria fotografia e distancia a que a fotografia é captada.
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Alguns destes dados sdo obtidos nos metadados da prépria fotografia o que ndo é o caso da distancia de
captacao a qual tem que ser corretamente contabilizada de modo a nao introduzir erros externos ao
algoritmo. Foi, alids, essa uma das razdes para que a obtencdo das fotografias fosse feita a distancias

conhecidas, eliminando assim essa possivel fonte de erro.

Os metadados ou dados EXIF ndo passam de uma especificacdo que permite aos fabricantes de camaras
digitais a gravacdo de informacgdes sobre condi¢Ges técnicas ou configura¢des do aparelho no momento
da captura associado ao arquivo da fotografia. Para cada fotografia a cAmara regista automaticamente,
como, quando e onde a imagem foi registada, como se pode verificar na figura 5-16. Esses metadados
contém ainda informacdes como o a marca e o modelo da cdmara, as dimensdes da foto e, quando

disponiveis, as coordenadas GPS.

Propriedads Walar G
Origem

Autores

Tirada em 14/04/2021 10:01

Nome do programa Ver1.10

Data de Agquisigdo

Copyright

Dimensdes 3872 x 2552

Largura 3872 pingiz

Altura 2552 pixgis

Resolugdo horizontal 300 ppp

Resolugdo vertical 300 ppp

Profundidade de bits 24

Compressdo

Unidade de resolugao 2

Representacéo de cor sRGHE

Bits comprimidos/pixel 4

camara

Fabricante da camara
Modelo da cédmara

NIKON CORPORATION
NIKON D20

F-stop F/8
Tempo de exposigdo 1/250 seq.
Velocidade 150 150-100
Compensacdo de exposicdo (-passo
Distancia focal 46 mm
Abertura maxima 46

Modo de medigao Padrao
Distancia do exposto

Modo flash Sem flash
Energia de flash

Distancia focal de 35mm B9

Figura 5-16 — Metadados de fotografia captada com Nikon D80
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Dos metadados de cada fotografia o algoritmo retira automaticamente a distancia focal e a resolugdo em
largura e altura, pois estas sdo as que vao definir o nimero de pixels que estdo compreendidos em cada

fotografia.

Na forma como foi programado o algoritmo o Unico dado que até ao momento necessita de ser
introduzido é o da distancia a que a fotografia foi captada, mas mesmo para este dado estdo a ser feitos
todos esforgos para que seja possivel a incorporacao de um equipamento laser no UAV que consiga da

mesma forma incorporar o informacgdo da distancia de captacdo nos metadados.

Uma vez na posse da totalidade dos dados foram efetuados os ajustes necessarios de modo a melhorar o
algoritmo. Nas figuras 5-17 a 5-19 encontram-se os resultados obtidos com este método, com as

fotografias captadas pela maquina Nikon D80 em trés das fissuras.

Crack length

Figura 5-17 — Resultado da Medicdo Automatica da Fissura 2
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Crack length = 1183

Figura 5-18 — Resultado da Medi¢do Automatica da Fissura 3

Crack length = 1215
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2.09 1,96
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2.09 1.98
198 2.09

2.09 2.08
1.98 1.96 198
2.09

Figura 5-19 — Resultado da Medicdo Automatica da Fissura 7
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Atendendo aos resultados obtidos, com qualidade constante e similar em todos as imagens de calibracao
0 passo logico seguinte passou pela captagdo das fissuras por recurso a um UAV. Deste modo, apds a
execucado do teste atras descrito procedeu-se a um novo teste nas instalagdes do ISEP com os mesmos
pressupostos do teste anterior procedendo-se, no entanto a captagdo de imagens com recurso ao UAS

DJI Mavic Mini, identificado na figura 5-20 onde também se apresentam alguns dos dados deste UAV.

Camera Gimbal
Sensor 1/2.3" CMOS Mechanical Range Tilt:-110°t0 35°
Effective Pixels: 12 MP Roll:-35°to 35°
Pan:-20°to 20°
Lens FOV: 83°
35 mm Format Equivalent: 24 mm Controllable Range Tilt:-90° to 0° (default setting) -90° to +20° (extended)
Aperture: f/2.8
4 Shooting Range: 1 m to = Stabilization 3-axis til, roll, pan)
\ IS0 Range Video: Max Control Speed (tilt) 120°s
100-3200 (Auto)
100-3200 (Manual) Angular Vibration Range +0.01°
Photo:
100-1600 (Auto)
1003200 (Manual) Sensing System
Shutter Speed Electronic Shutter: 4-1/8000s
Downward OperatingRange: 0.5-10m
Still Image Size 4:3:4000%3000
16:9:4000%2250 Operating Environment Non-reflective, discernable surfaces
Diffuse reflectivity (>20%)
Still Photography Modes Single shot Adequate lighting (lux>15)
Interval: 2/3/5/7110/15/20/30/60 s
Video Resolution 2.7K: 2720x153024/25/30p

FHD: 1920%1080 24/25/30/48/50/60 p

Max Video Bitrate 40 Mbps

Figura 5-20 — UAS DJI Mavic Mini e Dados do Equipamento

Neste ensaio atendendo ao equipamento em uso a captac¢do das fotografias foi feita a uma distancia de
0.80 m da parede onde as fissuras estavam afixadas, sendo esta distancia assegurada por medicdo

efetuada com recurso a fita métrica.

Apds a captacdo foi feita a detecdo das fotografias no algoritmo, estando os resultados obtidos em
concordancia com os resultados anteriores. Relativamente a identificacdo automatica das fissuras os
resultados também foram similares o que comprovou a fiabilidade e robustez do algoritmo mesmo tendo
o ensaio decorrido em ambiente exterior e com recurso a UAS. Nas figuras 5-21 a 5-27 encontram-se os

resultados obtidos para cada uma das fissuras.
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Crack length = 817

Figura 5-21 — Resultados obtidos Fissura 1 Captada com UAV

Crack length = 816
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Figura 5-22 — Resultados obtidos Fissura 2 Captada com UAV
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Crack length = 11720
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Figura 5-23 — Resultados obtidos Fissura 3 Captada com UAV
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Figura 5-24 — Resultados obtidos Fissura 4 Captada com UAV
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Crack length = 1681
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Figura 5-25 — Resultados obtidos Fissura 5 Captada com UAV
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Figura 5-26 — Resultados obtidos Fissura 6 Captada com UAV
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2.17
Crack length = 1199, 217

2.42 2,29
12,29 2.17
2.29 229 229
2.42 2,17

Figura 5-27 — Resultados obtidos Fissura 7 Captada com UAV

Analisando os resultados obtidos nas fissuras obtidas por recurso a UAV, verifica-se que em certos casos
existem pequenas diferencas relativamente as obtidas com a maquina fotografica NIKON. Apesar de as
diferengas serem muito reduzidas foi necessario efetuar um estudo de modo a entender a que se deviam
estes desvios nomeadamente se os mesmos eram referentes ao processo de obtencdo pelo UAV ou do

proprio algoritmo.

De acordo com a programacado elaborada o Unico valor que ndo se encontra a ser contabilizado de forma
automatica é a distancia entre o UAV/Camara Fotografica e a superficie da estrutura onde se encontra a
fissura. Se em alguns casos, como nas fotografias obtidas por recurso a maquina fotografica NIKON, era
possivel contabilizar o valor exato da distancia a que se estava a captar a fotografia, no caso das fotografias
captadas pelo UAV esse valor era aproximado, atendendo a que o UAV esta a voar existindo sempre
pequenas variagoes relativas a distancia medida inicialmente que vao implicar fotografias obtidas a
distancias diferentes. Atendendo a esta incégnita foi feita uma andlise impondo pequenas variagGes a

distancia diretamente no cédigo do algoritmo de modo a aferir os resultados produzidos.

Para esta anadlise foram feitas alteracGes relativas a distancia em trés fotografias e foram contabilizados
os dados na Tabela 5-1. As alteragdes passaram por reduzir a distdncia em 10 cm e aumentar a distancia

em 10 cm.
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Tabela 5-1 — Analise do fator distancia nos resultados obtidos

CARACTERIZACAO AUTOMATICA DE FISSURAS

VALORES OBTIDOS COM A
VALORES CORRETOS ~ ]
o VARIAGAO DA DISTANCIA
DISTANCIA NOVA
(mm) .
FISSURA ORIGINAL DISTANCIA (mm)
(m) (m)
Espessura Espessura
Desenvolvimento Desenvolvimento
(média) (média)
0,70 2,66 707
FISSURA 1 0,80 3,08 817
0,90 3,50 927
0,70 4,41 1014
FISSURA 3 0,80 5,09 1172
0,90 5,78 1330
0,70 3,13 1454
FISSURA 5 0,80 3,62 1681
0,90 4,11 1909

O valor da espessura média é obtido no algoritmo no software Matlab no comando thickPROlstore, no

qual se encontram gravadas todas as medi¢des efetuadas na imagem relativas a espessura.

Na Tabela 5-2 foram feitas as analises das diferencas obtidas, mas em percentagem.

Tabela 5-2 — Analise dos valores obtidos em percentagem

VALORES
DISTANCIA NOVA
~ Espessura
FISSURA ORIGINAL DISTANCIA Diferenga | Desenvolvimento | Diferencga
(média)
(m) (m) % % %
%

0,70 86,37 13,63 86,53 13,47
FISSURA 1 0,80

0,90 113,63 13,63 113,47 13,47

0,70 86,64 13,36 86,51 13,49
FISSURA 3 0,80

0,90 113,55 13,55 113,48 13,48

0,70 86,46 13,54 86,50 13,50
FISSURA 5 0,80

0,90 113,54 13,54 113,56 13,56

Atendendo aos valores obtidos verifica-se que a variacdo a 10 cm na distancia do UAV ao alvo tem

repercussdao uma diferenga na ordem de 13,5% tanto na avaliagdo das espessuras como na avaliagao do
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desenvolvimento das fissuras. Este valor apresentado serve para demonstrar que a distancia tera
influéncia no valor final apresentado pelo que a mesma terd que ser contabilizada da forma mais exata
possivel, atendendo ao erro que se pode estar a imputar ao valor final e que ndo corresponde a nenhuma
questdo do algoritmo, mas a uma questao de obtencdo da medi¢do. O reconhecimento da importancia
gue tem este parametro traduziu-se na procura de uma solugao que permita a obtengdo de uma medicdo
0 mais exata possivel e que esta seja, se possivel adicionada a prépria fotografia. Foi definida como melhor
solucdo a inclusdo de um laser, figura 5-28, no préprio UAV o qual terd como fun¢do a medicdo da
distancia e a inclusdo deste valor nos metadados da fotografia de onde esse valor seja obtido em modo

automatico pelo algoritmo.

Sensor laser

Figura 5-28 - UAV DJI MATRICE 600 Pro Equipado com Laser

Com a conclusdo dos ensaios e os resultados obtidos entendeu-se que o passo seguinte deveria ser a
realizacdo de um caso de estudo no terreno em que as condi¢des encontradas sejam semelhantes a outras
estruturas de betdo armado e ndao em fissuras perfeitamente definidas e controladas como as que

serviram de apoio ao balizamento do algoritmo.
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CAPITULO 6

CASO DE ESTUDO

6.1 INTRODUCAO

Seguindo uma ldgica estabelecida e sempre baseada nos resultados obtidos na etapa anterior, os quais
foram sempre colocados em questdo e validados, o passo légico seguinte foi a execugdo de um caso
estudo que permitisse aferir todo o processo num contexto de utilizagdo dos meios e do método nos
locais onde o mesmo ird realmente ser utilizado. A escolha recaiu sobre a fachada do edificio F do campus
do ISEP, fotografia 6-1, a qual apresenta algumas fissuras estando a dimensdo da fachada e a sua

envolvente enquadradas no objetivo tracado.

O edificio F do ISEP é um projeto da autoria do arquiteto portugués Filipe Oliveira Dias, ocupando uma
area de 13.200 m2. O edificio é composto por 5 pisos acima da cota de soleira e um piso enterrado
destinado ao estacionamento de veiculos. No rés-do-chdo possui oficinas e laboratérios e nos restantes
pisos, encontram-se gabinetes, laboratérios, salas de aula, anfiteatros e um restaurante. Atualmente este
edificio estd afeto aos cursos de mecanica, mecanica automaével, gestao industrial e eletrotecnia, tendo

ainda laboratorios dedicados a outros cursos lecionados no ISEP.

Figura 6-1 — Campus do ISEP (ISEP, 2021)
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CAPITULO 6

A fachada em questdo, figura 6-2, apresenta um acentuado nimero de fissuras, sendo que algumas delas

ja com alguma necessidade de monitorizacdo.

Figura 6-2 — Fachada do Edificio F alvo do ensaio

6.2 ENsAIO

O ensaio foi feito por recurso ao UAV DJI Mavic Mini, tendo sido efetuados voos de captagdo de imagens
a uma distancia de 4 metros da fachada. Na figura 6-3 encontram-se alguns exemplos das fotografias

captadas no ensaio efetuado.

Também foram feitas passagens um pouco mais distantes ndo tanto com o intuito de detecdo das fissuras,

mas para obtencdo de fotografias panoramicas e em que a fachada fosse visivel na sua totalidade.

De notar que no dia em que as captagdes foram efetuadas as condicGes meteorolégicas ndo foram
constantes, pelo que em algumas fotografias se pode observar o efeito da luz solar com bastante

incidéncia e em outras existe menos claridade em virtude da existéncia de nebulosidade acentuada.
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Figura 6-3 — Fotografias do ensaio captadas com o UAV DJI Mavic Mini

No ensaio foram tidos em consideracdo os métodos necessarios para validar as medicGes obtidas de
forma automitica pelo algoritmo. Deste modo, foi feita a identificagdo de quatro fissuras existentes na
fachada, mas em local acessivel, figura 6-4 e 6-5, que permitisse método de obtencdo de forma segura e

expedita. Estas fissuras destas encontram-se representadas nas figuras 6-6 a 6-9.
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Figura 6-4 — Localizacdo das fissuras 1 e 2

Figura 6-5 — Localizagdo das fissuras 3 e 4
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a) Fotografia Marcagao b) Fotografia Fissura 1

Fissura 1

Figura 6-6 — Marcacao e Fissura 1

a) Fotografia da Marcacdo Fissura 2 b) Fotografia Fissura 2

Figura 6-7 — Marcacao e Fissura 2
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a) Fotografia da Marcagdo Fissura 3 b) Fotografia Fissura 3

Figura 6-8 — Marcacgao e Fissura 3

a) Fotografia da Marcac3o Fissura 4 b) Fotografia Fissura 4

Figura 6-9 — Marcagao e Fissura 4

O processo de marcacdo das fissuras foi feito por recurso a papel vegetal o qual foi colado com fita adesiva
no local da fissura seguindo-se a marcac¢do da fissura com um lapis, respeitando com a mdxima precisao

possivel a espessura e o desenvolvimento da fissura.

Apds a obtencdo das fissuras nas folhas de papel vegetal, estas foram digitalizadas em uma XEROX 7830

e modeladas em AutoCAD de modo permitir a correta obtencdo dos valores de cada uma das fissuras.
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Neste processo de digitalizacdo foi efetuada uma marcacao na folha de papel vegetal com 2 cm, figura 6-

10, que permitia a contabilizacdo da escala de forma correta.

Figura 6-10 — Digitalizacdo da Fissura 3 com a marcac¢ao de 2 cm

Apds a modelacao foi possivel obter os dados de cada uma das fissuras, apresentadas nas figuras 6-11 a

6-14, que a comparacdo com os dados obtidos no algoritmo.

Figura 6-11 — Modelagao Fissura 1
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Figura 6-12 — Modelacgao Fissura 2

Figura 6-13 — Modelagdo Fissura 3

Figura 6-14 — Modelagdo Fissura 4

As fissuras anteriormente identificadas de 1 a 4 foram analisadas no algoritmo e os resultados obtidos

neste encontram-se nas figuras 6-15 a 6-18.
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Crack length = 757

Figura 6-15 — Detecao e caracterizacdo da Fissura 1

Cracl length = 315

Figura 6-16 — Detecao e caracterizacdo da Fissura 2
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Crack length = 376

Figura 6-17 — Detecdo e caracteriza¢do da Fissura 3

Crack length = 419

Figura 6-18 — Detecdo e caracterizacdo da Fissura 4
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Como se pode verificar pelas figuras das fissuras 1 a 4 os resultados obtidos pela metodologia mais
utilizada (medicdo e decalque) e os resultados obtidos pelo algoritmo sdo em tudo similares e muito
aproximados, inclusivamente as diferencas obtidas nem sequer sdo de relevo atendendo ao valor das
mesmas, no entanto na fissura 4 verifica-se uma pequena diferenga no desenvolvimento, com o valor
obtido na modelagdo em AutoCAD de 429,50 mm e o do algoritmo de 419,00 mm. Esta diferenca esta
relacionada com a forma como a medigao é feita uma vez que no algoritmo a medi¢do tem por base uma
regressao linear o que nas zonas mais espessas pode induzir em pequenos erros de medi¢cdo quando em
comparac¢do com a medicao efetuada na modela¢do a qual é feita pela ligagcdo das duas zonas de forma
direta. Verifica-se também que a existe uma zona de maior dimensdo a qual sé possui fissura na zona
central sendo o resto uma auséncia de pintura. O algoritmo neste caso ndo apresenta qualquer valor para
a espessura o que até estd correto, caso contrario os valores seriam referentes a totalidade da zona dado
que a fissura ndo é totalmente percetivel, no entanto a auséncia da detecdo da espessura esta relacionada
com o facto de a dimensdo da mesma na ROI ser superior a propria janela de 227x227, trata-se de uma

situacdo ndo muito usual, mas que devera ser devidamente acautelada no algoritmo.

No que concerne ao estudo da totalidade da fachada a mesma foi dividida nas zonas onde se encontram
fissuras, sendo que cada zona foi identificada na marcagao feita na fachada com a identificagdo Z.F. (zona
de fissura) seguida de um nimero que identifica a zona da figura, sendo o mesmo sequencial. Na figura

6-19 encontra-se a fachada em estudo e as zonas de fissura (Z.F.) estudadas.

Figura 6-19 — Zonas de Fissura (Z.F.) da fachada em estudo
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Em cada uma das zonas identificadas na fachada em estudo do edificio F foram efetuadas as fotografias
da zona das fissuras e seguidamente essas fotografias foram introduzidas no algoritmo para que o mesmo
pudesse efetuar a detecdo das fissuras existentes. Em alguns casos também foram realizadas a
identificacdo automatica das fissuras tendo sido obtidos dados necessarios a caracterizagao das fissuras

e do estado atual da fachada.

As fotografias 6-20 a 6-47, onde se encontram identificadas as fissuras de maior relevancia existentes na

fachada e que foram alvo de estudo.

Figura 6-20 — Fotografia Zona Z.F.01

Figura 6-21 — Detecao Fissura Z.F.01
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Figura 6-22 — Fotografia Zona Z.F.02

Figura 6-23 — Detegdo Fissura Z.F.02

Figura 6-24 — Fotografia Zona Z.F-03

Figura 6-25 — Detegdo Fissura Z.F.03

81



CAPITULO 6

Figura 6-26 — Fotografia Zona Z.F.04

Figura 6-27 - Detegdo Fissura Z.F.04

Figura 6-28 — Fotografia Zona Z.F.05

Figura 6-29 — Detegao Fissura Z.F.05
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Figura 6-30 — Fotografia Zona Z.F.06

Figura 6-31 — Detegdo Fissura Z.F.06

Figura 6-32 — Fotografia Zona Z.F.07
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Figura 6-33 — Detegdo Fissura Z.F.07

Figura 6-34 — Fotografia Zona Z.F.08
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Figura 6-35 — Detegao Fissura Z.F.08

Figura 6-36 — Fotografia Zona Z.F.09
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Figura 6-37 — Detegao Fissura Z.F.09

Figura 6-38 — Fotografia Zona Z.F.10

86



CASO DE ESTUDO

Figura 6-39 — Detegdo Fissura Z.F.10

Figura 6-40 — Fotografia Zona Z.F.11
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Figura 6-41 — Detecao Fissura Z.F.11

Figura 6-42 — Fotografia Zona Z.F.12
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Figura 6-43 — Detecdo Fissura Z.F.12

Figura 6-44 — Fotografia Zona Z.F.13
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Figura 6-45 — Detegdo Fissura Z.F.13

Figura 6-46 — Fotografia Zona Z.F.14
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Figura 6-47 — Detegao Fissura Z.F.14

Como se pode verificar pelas fotografias apresentadas, salvo pequenas exce¢des em que as fissuras sdo
muito ténues ou apresentam defeitos na pintura uma vez que a fachada é pintada e o acabamento regista
algumas imperfeicGes, a detecdao das fissuras é em geral, muito satisfatdria e dentro das expetativas
criadas com os testes efetuados anteriormente. De notar que o paramento, além das fissuras apresenta
outras patologias tais como a falta de acabamento, zonas de acumulagdo de 4gua entre a pintura e o

paramento e escorréncias (ver Figura 6-48).

a) Zonacom bolsas de 4dgua b) Zona com escorréncias

Figura 6-48 — Zonas de outras anomalias na fachada

Com este resultado considera-se validado o algoritmo da detecdo uma vez que os resultados sdao sempre
de uma fiabilidade elevada, mesmo em situagdes de diferengas de luminosidade e de incidéncia solar

como apresentado neste caso de estudo
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Relativamente ao algoritmo de identificacdo das fissuras (desenvolvimento e espessura) e tendo em
consideracdo a forma como os resultados do presente ensaio foram validados, efetuaram-se as medicGes
de varias fissuras anteriormente apresentadas e para as quais se ilustra a aplicacdo dos algoritmos

desenvolvidos nas figuras 6-49 a 6-54.

Crack length = 1241 228

2.28.71
183

Figura 6-49 — Dados Caracterizacao Fissura Z.F.02

¢ length = 942

Figura 6-50 — Dados Caracterizacao Fissura Z.F.03
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Figura 6-52 — Dados Caracterizagao Fissura Z.F.10
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Figura 6-54 - Dados Caracterizagao Fissura Z.F.14
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Uma estratégia que pode ser utilizada como motivo de rapida analise passa pela comparagdo das zonas
de fissuras de maior espessura em relagdo as zonas de fissuras menor espessura e verificar se os
resultados se coadunam com as dimensdes apresentadas, facto que para as situacdes analisadas se
confirma. Numa analise mais cuidada verifica-se que existe um ou outro valor em algumas fissuras que
parece um pouco desfasado por excesso com os restantes valores. Esses casos ocorrem usualmente em
zonas de inicio de ramificacdo de fissuras em que essa ramificacdo se situa na mesma janela ROI. Estas
situagBes em particular implicam por vezes que a medigdo some as espessuras dos dois ramos de fissura
e apresente como resultado o somatério. S3o situagGes que ndo ocorrem com muita frequéncia, mas que

estdo a ser alvo de analise e estudo na tentativa de obtengao de solugdes corretivas.

Comparando a informacgao obtida com os resultados obtidos aquando da validacdo deste ensaio os
valores apresentados estdo dentro dos valores expectaveis pelo que consideramos que o algoritmo

efetuou a sua funcao com sucesso.
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CAPITULO 7

CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho foi inicialmente direcionado para o desenvolvimento de um algoritmo de detecdo de
fissuras, no entanto, e com base nos excelentes resultados obtidos nos varios ensaios efetuados, a
evolugdo natural e a vontade de ir mais longe com este processo motivou o estabelecimento de uma meta
mais ambiciosa. Assim, foi identificado o novo propdsito de obter um algoritmo robusto e validado na
identificacdo automatica de fissuras que permitisse a sua dete¢do, mas também a sua caracterizagao, por
intermédio da obtenc¢do do desenvolvimento e da espessura. Esta meta estabelecida apesar de bastante

mais ambiciosa demonstrou ser o ténico necessario para a evolugdo que foi possivel alcancar.

Nesta fase entende-se que este algoritmo tem todas as garantias para evoluir no sentido de se
transformar uma alternativa muito vélida a execucdo de inspe¢des e a monitorizagdo de fissuras em
estruturas de betdo armado em detrimento dos métodos atuais. As vantagens e o grau de fiabilidade que
0 mesmo ja apresenta no fase atual sdo uma garantia que o mesmo estd preparado para o uso em
trabalhos no terreno, ressalvando-se, no entanto, que o mesmo tera sempre a possibilidade de evoluir

pelo que devera ser feita uma aposta no intuito de o melhorar.

7.1 CoONCLUSOES

Os resultados da detegdo de fissuras demonstraram que o algoritmo neste ponto ja se encontra na sua

versao final relativamente ao que foi preconizado como sendo o objetivo da presente trabalho.

Como qualquer novo servigo, a maturagdo deste terd que ser obtida com a execu¢do de outros ensaios
de campo, que de algum modo podem conduzir a otimiza¢des ou uma visao diferente em alguma situagao

pontual na aplicacdo do algoritmo.
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Uma das principais vantagens deste método reside na forma como se pode efetuar inspecGes de uma
forma expedita e previsivelmente com custos muito inferiores aos praticados atualmente sem que para

isso se sacrifique os resultados obtidos, muito pelo contrario.

Neste sentido e como principal conclusdo desta dissertacdo é que o caminho percorrido devera ser
aproveitado para uma aposta muito concreta e efetiva na execug¢do de trabalhos de inspegdo e

monitorizagdo por recurso a UAV em que a base a usar seja o algoritmo criado.

7.2 DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Um dos principais desenvolvimentos a efetuar que possa traduzir-se numa melhoria significativa, passa
pela integracdo de um laser no UAV em que este atue de forma automatica na captacdo da distancia e
guarde esse valor nos metadados das fotografias. Quando este avancgo for efetuado o processo passa para
uma grau de automatizacdo em que ndo serd necessdria qualquer input a ndo ser o das préprias
fotografias. Uma outra situacdo que sera de considerar no futuro passa por uma forma de fazer o corte
das fotografias (crop), mas mantendo uma proporg¢ao de reducdo da sua dimensdo em determinados
parametros, que se traduzam em valores que torne possivel a atualizagcdo da distancia focal de forma
automatica garantindo deste modo os valores da distdncia, uma vez que nos metadados da fotografia
original a distancia focal apresentada é a do instante em que a foto foi originalmente captada. Sera
também necessario ultrapassar algumas limita¢des que este método tem em zonas “cegas” para o sistema
GNSS utilizado como seja o caso dos tuneis. Esse problema podera ser resolvido com a colocagdo de
equipamentos que permitam a triangulagao do equipamento, sendo que estes devem ser colocados em
pontos estratégicos de modo a garantir a fiabilidade e qualidade do sinal. A possibilidade de inclusdo do
estudo automatico de outras anomalias como por exemplo as armaduras expostas que sera sem duvida

um desenvolvimento importante a considerar.

O parque edificado possui muitas estruturas ja com alguns anos e que ndo possuem qualquer tipo de
modelacdo informatica somente suporte em papel ou quando muito digitalizacdes desses desenhos.
Nesse sentido a possibilidade de utilizacdo de UAVs para efetuar essa modelacdo e a integracao em BIM

podera ser mais uma possibilidade de um servico a disponibilizar.
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