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Resumo

O objetivo desta tese é propor métodos criteriosos para recomendação de hiperparâmetros de
Aprendizado de Máquina na classificação de imagens da construção civil. Para isso, os métodos
computacionais denominados HyperTuningSK e AutoHyperTuningSK são propostos. Esses al-
goritmos utilizam técnicas estatísticas para recomendação de hiperparâmetros, como Análise
de Variância e o algoritmo de agrupamentos de Scott-Knott. Os experimentos observaram duas
classes de hiperparâmetros: treinamento (taxa de aprendizado e otimizador) e data augmen-
tation. Além disso, os métodos desenvolvidos foram testados em quatro estudos de casos:
reconhecimento de vegetação em fachadas, detecção de patologias em calhas, classificação de
máquinas e classificação de rachaduras. Os resultados obtidos demonstraram que os hiper-
parâmetros analisados influenciaram diretamente no desempenho na classificação de imagens
nas aplicações analisadas. Também vale ressaltar que as configurações de hiperparâmetros
ajustadas pelo HyperTuningSK obtiveram recomendações distintas de acordo com a arquite-
tura neural utilizada. Nesse sentido, a combinação adagrad025 alcançou 𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐴𝐴𝐴
para a arquitetura Densenet121. Os resultados para análise de data augmentation, por sua vez,
mostram que duas transformações foram as mais recomendadas pelo HyperTuningSK: deslo-
camento em largura e deslocamento em altura. Nos experimentos do quarto estudo de caso,
o algoritmo AutoHyperTuningSK recomendou otimizador adagrad e taxa de aprendizado de
0,02220. Essa combinação conseguiu acurácia máxima de 99,48%, ou seja, o equivalente a
classificação correta de 3.979 imagens (total de 4.000) no conjunto de teste. Os resultados para
recomendação de hiperparâmetros de data augmentation também reforçam a eficiência da abor-
dagem proposta usando o algoritmo AutoHyperTuningSK-DA. Nesse aspecto, a combinação
recomendada alcançou acurácia média de 99,2% nos experimentos de teste.

Palavras-chave: Aprendizado de Máquina, Classificação de Imagens, Data Augmentation,
Construção Civil, Recomendação de Hiperparâmetros.
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Abstract

This work proposes rigorous methods for hyperparameter tuning of machine learning for classi-
fying images in construction. For this, computational methods called HyperTuningSK and Au-
toHyperTuningSK are proposed. These algorithms use statistical techniques for recommending
hyperparameters, such as Analysis of Variance and the Scott-Knott clustering algorithm. The
approach uses statistical experimental design concepts, such as analysis of variance and the
Scott-Knott clustering algorithm. In addition, four case studies were used: façade vegetation
detection, gutter integrity detection, machinery classification, and crack classification. The re-
sults showed that the hyperparameters affect the performance of image classification. It is also
worth noting that the hyperparameter configurations adjusted by HyperTuningSK resulted in
different recommendations depending on the neural architecture used. In this sense, the ada-
grad025 combination achieved a 𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐴𝐴𝐴 for the Densenet121 architecture. The
results of the data augmentation analysis show that two transformations were the most recom-
mended by HyperTuningSK: width shift and height shift. Moreover, the AutoHyperTuningSK
algorithm recommended an adagrad optimizer and a learning rate of 0.02220 in the experiments
for the fourth case study. This combination achieved a maximum accuracy of 99.48%, that is,
the correct classification of 3,979 images (4,000 in total) in the test dataset. The results for tun-
ing data augmentation hyperparameters also confirm the efficiency of the proposed approach
using the AutoHyperTuningSK-DA algorithm. In this regard, the recommended combination
achieved an average accuracy of 99.2% in the test experiments.

Keywords: Building Construction, Data Augmentation, Hyperparameter Tuning, Image Clas-
sification, Machine Learning.
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CAPÍTULO 1

Introdução

O aprendizado de máquina, em inglês, machine learning (ML), é um importante campo da
Inteligência Artificial (IA). Sistemas inteligentes de ML possibilitam explorar e aprender sobre
dados e, em seguida, reconhecer padrões. Nesse contexto, recentemente modelos de deep le-
arning apresentaram grandes avanços para a IA, como por exemplo, com a adoção das Redes
Neurais Convolucionais, em inglês, Convolutional Neural Networks (CNN) [1, 2, 3]. CNNs
possuem relevantes aplicações, especialmente no processamento digital de imagens (PDI) e vi-
são computacional [4, 5, 6]. Nesse sentido, pode-se destacar estudos com CNNs em diferentes
frentes, como na agricultura [7], artes [8], medicina [9], rastreamento de objetos [10], reconhe-
cimento de ações [11], reconhecimento facial [12], robótica [13], sensoriamento remoto [14] e
veículos aéreos não-tripulados [15].

Outra área de estudo refere-se a aplicação de CNNs na análise de imagens da construção
civil, ou Construção 4.0, em referência ao termo de Indústria 4.0 [16, 17, 18]. Por exemplo,
na literatura, técnicas de deep learning são frequentemente abordadas para o monitoramento de
estruturas [19, 20, 21]. Nesse sentido, uma das principais aplicações é a detecção de patologias
em edificações, como rachaduras (crack detection) [22, 23, 24]. Nessa mesma linha, modelos
de deep learning também são utilizados na análise de imagens de pavimentações [25, 26, 27],
pontes [28, 29, 30] e tubulações [31, 32, 33]. Além disso, o machine learning também pode
ser adotado para auxiliar na segurança dos canteiros de obras [34, 35, 36], como na detecção
de equipamentos de proteção individual [37] e coletiva [38]. Nesse sentido, a literatura também
apresenta estudos da aplicação de deep learning no reconhecimento de máquinas da construção
[39, 40, 41].

Por outro lado, a adoção de técnicas de deep learning contempla algumas dificuldades na
aplicação na indústria na construção civil e também em outras áreas de pesquisa. O primeiro
entrave é a seleção de arquiteturas que garantam bons níveis de métricas de desempenho, como
acurácia e precisão [42, 43]. Nesse aspecto, a literatura reúne um conjunto de possíveis estru-
turas, como VGG-16 [44], ResNet [45] e Xception [46]. Também é necessário a definição de
outros diversos hiperparâmetros para os experimentos. Ressalta-se que, Redes Neurais Convo-
lucionais possuem diferentes configurações iniciais (taxa de aprendizado, otimizador, número
de camadas, filtros) que podem influenciar diretamente no desempenho final do modelo [47, 48].

Seguindo essa vertente, os autores de [49] destacam que muitos métodos de aprendizado de
máquina dependem criticamente de configurações de hiperparâmetros. Assim, um dos maiores
desafios da adoção de métodos de aprendizado de máquina é a recomendação ou otimização de
hiperparâmetros (hyperparameter tuning ou hyperparameter optimization) [49, 50, 51]. Alguns
métodos frequentemente aplicados na otimização de hiperparâmetros são: Grid Search e Ran-
dom Search [52]. Em outra abordagem, o estudo de [53] investiga o ajuste de hiperparâmetros
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para tarefas de classificação usando Support Vector Machines. Para isso, os autores propõem
um sistema de recomendação baseado em meta-learning para identificar quando adotar valo-
res padrão ou realizar o ajuste de hiperparâmetros para novos datasets. Na literatura, também
destaca-se o crescente aumento de pesquisas dedicadas ao ajuste de hiperparâmetros de Redes
Neurais Convolucionais em diversas aplicações de classificação, como: análise de sentimentos
[54], classificação histopatológica [55], detecção de retinopatia diabética [56], classificação de
sinais de eletroencefalograma [57] e classificação de espécies de plantas [58].

Nessa linha, um recente campo de pesquisa é o Aprendizado de Máquina Automatizado,
em inglês, Automated Machine Learning (AutoML) [59, 60, 61]. O objetivo dos sistemas de
AutoML é automatizar o processo de aplicação dos modelos de machine learning, e assim,
facilitar o uso desses métodos por usuários com pouco conhecimento prático em IA. Os estudos
em AutoML abordam diferentes caminhos no processo de automatização do aprendizado de
máquina, como seleção de algoritmos [62], transferência de aprendizado [63], meta-learning
[64] e seleção da arquitetura da rede neural [65]. Outra relevante área do AutoML refere-se
justamente à otimização e recomendação automática de hiperparâmetros para modelos de Deep
Learning [66, 67]. Assim, essa recente área de pesquisa, denominada de Deep Learning 2.01,
busca aprimorar a primeira geração dos métodos de aprendizado profundo, evitando os ajustes
manuais e adaptando-se aos objetivos do usuário.

Outro possível problema da adoção de técnicas de machine learning na análise de imagens
da construção civil é a qualidade das bases de dados adotadas para treinamento desses modelos.
Em muitos casos, estão disponíveis apenas conjuntos com poucas imagens e é necessário a
aplicação de técnicas para o aumento de dados (data augmentation) [68, 69, 70]. De fato,
técnicas de data augmentation têm um papel importante na aplicação de ML em bases de dados
pequenas [71, 72, 73]. Isso porque, a geração de dados artificiais contribui diretamente para
aumentar a capacidade de generalização dos modelos de deep learning, e assim, diminuir as
chances de overfitting. Nesse aspecto, um dos desafios de se trabalhar com data augmentation
é a definição de quais transformações (ex.: zoom, rotação, flip) serão aplicadas na geração das
novas imagens [74, 75, 76]. Em termos de aprendizado de máquina, esse problema também
pode ser tratado como da área de recomendação de hiperparâmetros [77, 78].

No entanto, a literatura carece do desenvolvimento de métodos para recomendação de hi-
perparâmetros de CNNs e data augmentation para a classificação de imagens da construção
civil. Nesse aspecto, no Capítulo 3 será apresentada uma revisão sistemática da literatura, na
qual, observou-se que apenas 18,4% dos 76 estudos avaliados, realizaram alguma análise de
hiperparâmetros. Além disso, somente 25,0% desse total artigos analisados aplicaram alguma
técnica de geração artificial de imagens. Verifica-se também uma necessidade da proposta de
abordagens mais criteriosas para o estudo de hiperparâmetros na construção civil, especial-
mente usando métodos estatísticos, como Análise de Variância (ANOVA) [79] e o método de
Scott-Knott clustering algorithm [80, 81].

Assim, baseando-se na atual relevância da aplicação de modelos de aprendizado de máquina
na Construção 4.0 e na importância da análise de hiperparâmetros, esta tese busca responder os
seguintes desafios existentes na literatura:

1. Os hiperparâmetros influenciam no desempenho de CNNs em tarefas de classificação de
imagens da construção civil?

2. Como selecionar as combinações de hiperparâmetros para obter melhores métricas de
acurácia?

3. Quais transformações devem ser recomendadas para a geração de imagens artificiais de
acordo com o estudo de caso da Construção 4.0 analisado?

1https://www.automl.org/deep-learning-2-0-extending-the-power-of-deep-learning-to-the-meta-level/
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3 1.1. Objetivos

1.1 Objetivos

O significativo avanço de modelos de deep learning nos últimos anos possibilitou o emprego
de IA em várias tarefas de visão computacional da construção civil, como em detecção de pato-
logias, segurança de canteiro de obras e reconhecimento de máquinas. No entanto, essa área de
pesquisa ainda apresenta muitas adversidades que necessitam ser discutidas e trabalhadas para
a obtenção de resultados mais precisos. Um desses desafios refere-se à seleção de hiperparâme-
tros, tendo em vista que os métodos de aprendizado de máquina podem depender diretamente
dessas configurações. Além disso, o ajuste manual dessas combinações de hiperparâmetros
tende a ser trabalhoso e complexo para usuários como pouco conhecimento em IA.

Outro desafio é a qualidade das bases de dados, sendo que, em muitos casos estão disponí-
veis apenas conjuntos de imagens com poucas amostras. Sabe-se que, dispor de uma quantidade
de dados adequada para treinamento tem papel relevante na capacidade de generalização das
técnicas de aprendizado profundo e em evitar o problema de overfitting. Entretanto, a utilização
de data augmentation também carece da definição de quais transformações serão adotadas na
criação de novas imagens artificais.

Apesar da relevância desses desafios, essa área de pesquisa ainda requer a proposta de mé-
todos criteriosos para a definição de hiperparâmetros em tarefas de análise de imagens da Cons-
trução 4.0. Nesse sentido, os objetivos desta tese alinham-se a explorar essas dificuldades da
literatura, conforme descrito na sequência.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo desta tese é desenvolver métodos para análise e recomendação de hiperparâme-
tros aplicando aprendizado de máquina na classificação de imagens da construção civil.

1.1.2 Objetivos Específicos

Esta tese possui os seguintes objetivos específicos:

• Propor métodos para a seleção de hiperparâmetros de aprendizado (otimizador e taxa de
aprendizado) usando técnicas estatísticas.

• Propor métodos para analisar e recomendar diferentes técnicas de processamento digital
imagens na aplicação de data augmentation.

1.2 Contribuições

A principal contribuição desta tese é o desenvolvimento de métodos criteriosos para re-
comendação de hiperparâmetros de aprendizado de máquina na classificação de imagens da
construção civil usando métodos estatísticos. Assim, pode-se destacar três pontos dos métodos
propostos: (i) planejamento de experimentos para análise de hiperparâmetros de treinamento e
data augmentation; (ii) recomendação de hiperparâmetros usando técnicas estatísticas; e (iii)
algoritmos de aprendizado de máquina automatizado para ajuste de hiperparâmetros.

O planejamento de experimentos proposto visa a análise de hiperparâmetros na simulação
de arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais em problemas de classificação da construção.
Nesse sentido, são investigados os efeitos de dois hiperparâmetros de treinamento (otimizador
e taxa de aprendizado) nos modelos de deep learning. No entanto, um dos possíveis problemas
na análise de imagens da construção civil são os poucos exemplos de dados para treinamento.
Nesse aspecto, foram propostos também experimentos para investigar combinações de transfor-
mações nas imagens aplicadas na geração artificial de dados (data augmentation). Destaca-se

Ottoni, A. L. C.
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também a adoção de quatro estudos de casos distintos da construção civil: reconhecimento de
vegetação em fachadas, detecção de patologias em calhas, classificação de máquinas na cons-
trução e classificação de rachaduras em edificações.

O segundo ponto concentra-se na proposta do método HyperTuningSK, algoritmo que uti-
liza técnicas estatísticas para análise e recomendação dos hiperparâmetros, a partir dos resul-
tados experimentais. Destaca-se as seguintes etapas: análise preliminar, análise de variância
e ranking de hiperparâmetros. A análise preliminar utiliza da estatística descritiva (médias de
acurácia) no pré-processamento dos resultados dos hiperparâmetros. Na sequência, é adotado
o modelo linear estatístico de análise de variância (ANOVA) [79]. O objetivo é investigar se
existe diferença significativa entre as médias de acurácia dos hiperparâmetros. Posteriormente,
a abordagem propõe a adoção de rankings de recomendação de hiperparâmetros gerados a partir
do método de agrupamento de Scott-Knott [80, 81]. Destaca-se que para as fases de análise de
variância e ranking de hiperparâmetros foi proposto um algoritmo computacional em linguagem
R.

Além disso, também foi proposto o método AutoHyperTuningSK para ajuste automático
de hiperparâmetros para classificação de imagens da construção civil, usando conceitos de Au-
toML. Esse método apresenta avanços em relação ao algoritmo HyperTuningSK, considerando
que o AutoHyperTuningSK realiza a integração automática dos experimentos de aprendizado
profundo e a recomendação de hiperparâmetros. Para isso, três novos algoritmos são propos-
tos: AutoHyperTuningSK, AutoHyperTuningSK-test e AutoHyperTuningSK-DA. Nesse sen-
tido, três tipos de hiperparâmetros podem ser automaticamente selecionados: otimizador, taxa
de aprendizado e data augmentation. Destaca-se também a adoção da arquitetura MobileNet,
reconhecida por seu desempenho para aplicações de visão computacional embarcadas, e por
consequência, baixo custo computacional.

É importante salientar que outros trabalhos da literatura já utilizaram métodos estatísticos
para análise de hiperparâmetros [49, 82, 83, 84]. Nesse aspecto, resultados promissores sobre
o uso de conceitos estatísticos para ajuste de hiperparâmetros já foram publicados [49, 82,
83]. O estudo de [49] adota a técnica de functional ANOVA (fANOVA) para quantificar a
importância de hiperparâmetros para métodos de ML. Nessa mesma linha, em [82] é utilizada
uma abordagem com fANOVA para explorar o impacto de hiperparâmetros em modelos de
deep learning. Em outro estudo recente, os autores de [83] aplicam o método de Scott-Knott
para análise de hiperparâmetros e algoritmos de Aprendizado por Reforço na aplicação de um
problema de otimização combinatória. Nessa mesma linha, o trabalho de [84] adota o método
de Scott-Knott para ranquear arquiteturas de CNN na detecção de diabetes em imagens de
retina. Os autores [85] também utilizam o algoritmo de Scott-Knott para agrupar arquiteturas
de deep learning em uma aplicação de classificação de imagens para diagnóstico de câncer
de mama. No entanto, esta tese inova na proposta de métodos que incorporam as técnicas de
ANOVA e Scott-Knott em algoritmos computacionais para recomendação de hiperparâmetros
de dois tipos: treinamento (taxa de aprendizado de otimizador) e data augmentation. Além
disso, os estudos anteriores desse campo de pesquisa não concentraram-se na recomendação de
hiperparâmetros em aplicações de classificação de imagens da construção civil.

Vale ressaltar também as contribuições em termos de artigos desenvolvidos, frutos dos es-
tudos ao longo do desenvolvimento desta tese. Dessa forma, destaca-se que quatro trabalhos
encontram-se aceitos e já publicados:

• Ottoni, A. L. C., Novo, M. S., Costa, D. B. (2022). Hyperparameter tuning of convolutio-
nal neural networks for building construction image classification. The Visual Computer.
DOI: http://doi.org/10.1007/s00371-021-02350-9 [86]. Fator de Impacto (2021): 2,835.

• Ottoni, A. L. C., Amorim, R. M., Novo, M. S., Costa, D. B. (2023). Tuning of data aug-
mentation hyperparameters in deep learning to building construction image classifica-
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tion with small datasets. International Journal of Machine Learning and Cybernetics,
14, 171–186. DOI: http://doi.org/10.1007/s13042-022-01555-1 [87]. Fator de Impacto
(2021): 4,377.

• Ottoni, A. L. C., Novo, M. S., Costa, D. B. (2022) Deep Learning for Vision Systems
in Construction 4.0: A Systematic Review. Signal, Image and Video Processing. DOI:
https://doi.org/10.1007/s11760-022-02393-y [88]. Fator de Impacto (2021): 1,583.

• Ottoni, A. L. C., Novo, M. S. (2021). A Deep Learning Approach to Vegetation Images
Recognition in Buildings: a Hyperparameter Tuning Case Study. IEEE Latin America
Transactions, 19(12), 2062–2070. DOI: http://doi.org/10.1109/TLA.2021.9480148 [89].
Fator de Impacto (2021): 0,967.

Além disso, dois trabalhos estão em processo de revisão:

• Ottoni, A. L. C., Souza, A. M., Novo, M. S. Automated hyperparameter tuning for crack
image classification with deep learning. Submetido para ao periódico Soft Computing.

• Ottoni, A. L. C., Novo, M. S., Oliveira, M. S. Hyperparameter tuning for deep learning
in construction machines classification. Submetido ao periódico SN Computer Science.

1.3 Organização da Tese

Esta tese está organizada em sete capítulos. No Capítulo 2, são apresentados os principais
fundamentos teóricos para o desenvolvimento da pesquisa. Em seguida, o Capítulo 3 apresenta
uma revisão de literatura sistemática sobre a aplicação de deep learning na construção civil.
Na sequência, os materiais e estudo de casos adotados são descritos no Capítulo 4. O Capítulo
5, por sua vez, apresenta o método HyperTuningSK para recomendação de hiperparâmetros.
Posteriormente, no Capítulo 6 é proposto a abordagem do AutoHyperTuningSK para ajuste
automático de hiperperpâmetros. Finalmente, no Capítulo 7 são descritas as conclusões desta
tese e propostas de continuidade.
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CAPÍTULO 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo, são descritos os aspectos teóricos que fundamentam os estudos desta tese. O
conteúdo está dividido em quatro seções: (i) Classificação de Imagens com Aprendizado de Má-
quina; (ii) Redes Neurais Artificiais; (iii) Redes Neurais Convolucionais; e (iv) Recomendação
de Hiperparâmetros.

2.1 Classificação de Imagens com Aprendizado de Máquina

Nesta seção, são apresentados os aspectos introdutórios sobre a classificação de imagens
com algoritmos de aprendizado de máquina. Para isso, são destacados os conceitos básicos nas
áreas de visão computacional e processamento digital de imagens. Além disso, são citadas algu-
mas aplicações nesses campos de estudo. Em seguida, são apresentadas as etapas do processo
de classificação de imagens com machine learning: imagem de entrada, pré-processamento,
extração de features e classificador.

2.1.1 Fundamentos de Imagens

Um sinal pode ser descrito como a manifestação de um fenômeno expresso de forma quan-
titativa [90]. Nesse sentido, um sinal é dado a partir de uma função de variáveis independentes.
Assim, um sinal de imagem pode ser representado como uma função de duas variáveis: coor-
denadas espaciais 𝑥 e 𝑦 [90, 3].

Uma função pode ser utilizada para definir a intensidade luminosa em cada ponto de uma
imagem. A Equação (2.1) representa essa função [90]:

𝑓(𝑥,𝑦) = 𝑖(𝑥,𝑦)𝑟(𝑥,𝑦), (2.1)

em que, 𝑓(𝑥,𝑦) é a intensidade de luz que aparece em um determinado local da imagem, 𝑖(𝑥,𝑦)
é a quantidade de luz na cena (iluminância) e 𝑟(𝑥,𝑦) é quantidade de luz refletida pelos objetos
na cena (reflectância).

Em procedimentos computacionais, como classificação, as imagens são utilizadas no for-
mato digital. Assim, a função 𝑓(𝑥,𝑦) é convertida para a forma discreta, obtendo uma imagem
digital como um grid de pixels [90, 3]. O processo de digitalização é obtido em duas etapas:
amostragem e quantização. A amostragem consiste em discretizar o domínio de definição da
imagem, gerando uma matriz. Os elementos dessa matriz são pixels. Por outro lado, a quantiza-
ção é responsável por definir o número inteiro 𝐿 de níveis possíveis para cada pixel na imagem
[90].
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Geralmente, as imagens são representadas em escala de cinza (grayscale) ou coloridas. Em
escala de cinza, apenas um valor é adotado para representar a intensidade luminosa no pixel.
Por exemplo, quando 𝐿 = 256, cada pixel pode ser associado a valores entre 0 e 255 [90].
Nesse caso, uma possível representação remete a atribuir: 0 para pixel preto, 255 para pixel
branco e valores intermediários são os demais níveis da escala de cinza [3].

Outro formato comum de representação de imagens é pelo sistema RGB. No formato RGB,
as imagens são descritas a partir de três canais: vermelho (R - red), verde (G - green) e azul (B
- blue). A Figura 2.1 exemplifica a adoção do sistema RGB. A partir da Figura 2.1, percebe-se
que esse tipo de imagem colorida é representada em três matrizes: intensidade de cada pixel em
vermelho, verde e azul, respectivamente [3].

Figura 2.1: Representação de imagens no sistema RGB. Fonte: baseado em [3].

2.1.2 Sistemas de Visão Computacional e Processamento de Imagens

Os sistemas de visão computacional e processamento digital de imagens são responsáveis
por permitir identificar padrões e objetos a partir de percepções visuais [3]. Destaca-se que
a visão computacional atua na obtenção de respostas (predição ou classificação) a partir da
entrada de dados gráficos (imagens ou vídeos). A Figura 2.2 apresenta um exemplo das etapas
de um sistema com visão computacional.

    Sensor:

   captura da

    imagem

Dispositivo para 

interpretar a 

imagem 

Saída:

 Classe da

   máquina  

Figura 2.2: Etapas de um sistema de visão computacional. Fontes: etapas baseadas em [3] e fotografia
da máquina da construção de ACID dataset [41].

A partir da Figura 2.2 percebe-se a importância dos dispositivos de detecção e interpretação
para alcançar uma saída desejada. Nesse sentido, sensores (ex.: câmeras) podem ser utilizados
para a aquisição de imagens ou vídeos. Em seguida, uma máquina deve examinar os dados
adquiridos. Para isso, podem ser utilizados dispositivos de processamento da informação (ex.:
computadores) dotados de algoritmos de inteligência artificial. Um exemplo de sistema de visão
computacional aplicando aprendizado de máquina para detecção de objetos é mostrado a Figura
2.3.
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9 2.1. Classificação de Imagens com Aprendizado de Máquina

(a) (b)

Figura 2.3: Exemplo de aplicação de detecção de objetos. Fonte das fotografias originais (sem
detecção): ACID dataset. [40].

Por outro lado, o processamento digital de imagens consiste na aplicação de transformações
nas imagens, ou seja, o resultado da operação também é uma imagem. Nessa linha, por exemplo,
técnicas podem ser aplicadas para redução de ruídos, extração de bordas ou compressão de
imagens [90]. Desse modo, a Figura 2.4 apresenta um exemplo de aplicação de técnicas de
processamento de imagem. A partir de uma imagem de entrada (máquina na construção) são
aplicadas transformações (flip, zoom e redimensionamento), obtendo então uma nova imagem
processada.

Processamento

         de 

     imagem

Figura 2.4: Exemplo de aplicação de técnicas de processamento digital de imagens (flip, zoom e
redimensionamento). Fonte da fotografia original da máquina da construção: ACID dataset [41].

Nesse aspecto, as técnicas atuais de aprendizado de máquina aplicadas à análise de imagens
congregam conceitos de visão computacional e processamento de imagens. Por exemplo, técni-
cas de processamento de imagens podem ser adotadas em etapas de pré-processamento, como
na utilização de data augmentation [69]. Além disso, o processamento de imagens também é
aplicado em fases de extração de características, a partir de operações com filtros convolucionais
em deep learning. No entanto, conforme destacado por [3], processar uma imagem é distinto
de interpretar uma imagem. Para isso, os algoritmos de machine learning devem possuir uma
etapa adicional de visão computacional que possibilitam classificar ou detectar padrões.

2.1.3 Processo de Classificação de Imagens

O processo de classificação de imagens é responsável estabelecer conexões entre as propri-
edades das amostras com os respectivos rótulos [90]. Nesse sentido, um algoritmo classificador
de imagens tem como uma entrada uma imagem e como saída a categoria (classe) que identifica
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a amostra [3]. Assim, ao atribuir um mesmo rótulo à imagens distintas, conclui-se que essas
amostras pertencem à mesma classe [90].

As Figuras 2.5 e 2.6 apresentam dois possíveis casos de aplicação de classificação de ima-
gens na construção civil. O primeiro exemplo (Figura 2.5) refere-se a classificação de patologias
de rachaduras em dois rótulos possíveis: (1) superfície com rachadura; (2) superfície sem ra-
chadura. Por outro lado, a Figura 2.6 mostra um exemplo de classificação binária de máquinas
da construção, em que, a primeira classe refere-se ao caminhão do tipo dump truck e a segunda
para o veículo concrete mixer truck.

(a) (b)

Figura 2.5: Exemplo de aplicação de classificação de imagens: patologias na construção. (a) Superfície
com rachadura. (b) Superfície sem rachadura. Fonte das fotografias:

https://data.mendeley.com/datasets/5y9wdsg2zt/2

(a) (b)

Figura 2.6: Exemplo de aplicação de classificação de imagens: máquinas na construção. (a) Caminhão
do tipo dump truck. (b) Caminhão do tipo concrete mixer truck. Fonte das fotografias: ACID dataset

[40].

O processo de classificação de imagens é apresentado em etapas na Figura 2.7 e podem ser
descritos como [3]:

1. Entrada: o computador recebe a entrada visual capturada por um dispositivo, como câ-
mera.

2. Pré-processamento: a imagem é enviada para uma etapa de pré-processamento, como
o objetivo de padronizar os dados. Exemplos de passos de pré-processamento são: redi-
mensionamento da imagem ou transformação de cores (colorida para escala de cinza).

3. Extração de características: características (features) auxiliam a definir os objetos anali-
sados nas imagens. Geralmente são informações sobre a forma ou a cor do objeto. Exem-
plo de features para um veículo: rodas, portas, largura, comprimento de entre-eixos e cor.
Assim, uma lista de características extraídas são enviadas para a próxima etapa. A Figura
2.8 apresenta um exemplo de extração de características (features) de uma imagem.
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4. Classificador: o classificador é responsável pela análise das features extraídas para pre-
dizer o rótulo da imagem.

5. Saída: finalmente, a saída é a definição da classe para a imagem analisada, ou ainda, a
probabilidade para diferentes rótulos possíveis.

 Pré-

processamento

Extração de 

Características 

Saída:

 classe da

  imagem 

    Entrada:

   imagem

  
  Classificador 

Figura 2.7: Etapas de um processo de classificação de imagens. Fonte: baseado em [3].

(a)

(b) (c) (d) (e)

Figura 2.8: Exemplo de extração de características (features) de uma imagem. (a) Imagem original.
Fonte: ACID [40]. (b) à (e) Exemplos de features.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Nesta seção, são apresentados conceitos sobre Redes Neurais Artificias. Para isso, são des-
critos fundamentos de um neurônio artificial e sua inspiração em neurônios biológicos. Além
disso, são levantados aspectos de Redes Perceptron Multicamadas e seu processo de treina-
mento supervisionado.

2.2.1 Neurônio Artificial

Um neurônio artificial é a configuração mais simples de uma estrutura de Rede Neural Ar-
tificial [91, 3]. Além disso, pode-se dizer que os neurônios artificiais são modelos matemáticos
simplificados de neurônios biológicos [91]. Os neurônios biológicos, por sua vez, são células do
sistema nervoso central que permitem a condução e o processamento de impulsos elétricos. Isso
somente é possível pois os neurônios possuem estruturas específicas que possibilitam o seu fun-
cionamento em etapas: dendritos, corpo celular e axônio [91, 3]. Os dendritos são responsáveis
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por captar sinais de entrada. Em seguida, o corpo celular processa essas informações e produz
um potencial de ativação. Na sequência, o axônio possibilita conduzir os impulsos para outras
células neurais. Destaca-se também nesse processo as sinapes (conexões entre neurônios) e os
elementos neurotransmissores (ponderam as transmissões) [91].

McCulloch & Pitts (1943) [92] propôs um modelo de neurônio simples e contempla os prin-
cipais aspectos de uma rede neural biológica [91]. Posteriormente, baseando-se nessa estrutura
de um neurônio biológico, o neurônio artificial Perceptron foi idealizado por Rosenblatt (1958)
[93]. O objetivo inicial do Perceptron foi implementar um modelo matemático computacional
inspirado no funcionamento da retina [91]. A Figura 2.9 exemplifica um neurônio computacio-
nal do tipo Perceptron.

Entradas Saída

y
x1
x2
x3

g(u)

w1

w2

w3

w0

Pesos

Soma

u

Figura 2.9: Representação de um neurônio artificial Perceptron. Fonte: baseado em [91].

A Figura 2.9 mostra uma Rede Neural Artificial do tipo mais simples, com apenas um
neurônio e uma saída. Além disso, pode-se observar os seguintes elementos na representação
[91]:

• Sinais de entrada (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3): são os valores assumidos pelas variáveis.

• Pesos sinápticos (𝑤1, 𝑤2, 𝑤3): ponderam as respectivas variáveis de entrada do neurônio.

• Peso limiar (𝑤0): termo de ponderação que não multiplica por nenhuma entrada. Combi-
nador linear (soma): somatório da multiplicação dos pesos pelas respectivas entradas.

• Potencial de ativação (𝑢): resultado do combinador linear, conforme Equação 2.2:

𝑢 =
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑤0. (2.2)

• Função de ativação (𝑔): limita a saída do neurônio em um intervalo de valores específicos.

• Sinal de saída (𝑦): valor final produzido pelo neurônio.

Nesse aspecto, a partir da Figura 2.9 de elementos de um neurônio artificial, também pode-se
definir os passos de funcionamento de um Perceptron [91]:

1. Apresentação de valores de entrada.

2. Multiplicação dos sinais de entrada pelos respectivos pesos.

3. Cálculo do potencial de ativação.

4. Aplicação de uma função de ativação.
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5. Cálculo da saída.

6. Cálculo do erro entre a saída e o valor desejado.

7. Ajuste dos pesos sinápticos.

Esse processo de aprendizagem de um neurônio artificial é denominado de treinamento su-
pervisionado, em que, para cada amostra dos sinais de entrada se tem a respectiva saída desejada
[91, 3]. Assim, os pesos sinápticos são ajustados se a saída produzida pelo Perceptron não é
igual ao valor da saída desejada (amostra de treinamento). Por outro lado, os coeficientes (pe-
sos) não são alterados se a saída do neurônio for coincidente com o valor esperado. Essas etapas
são repetidas em uma sequência de passos para todas as amostras de treinamento. Assim, o ob-
jetivo é ajustar os pesos (treinamento) para que a saída do neurônio artificial seja finalmente
igual ao valor desejado para todas as amostras [91].

2.2.2 Redes Perceptron Multicamadas

A resolução de problemas com apenas um neurônio Perceptron oferece limitações, por
exemplo, aplicando-se principalmente na modelagem de classes linearmente separáveis. Nesse
aspecto, as Redes Neurais Artificiais com mais neurônios e camadas foram propostas de modo
a possibilitar a aplicação em tarefas mais complexas [91, 94, 3]. A Figura 2.10 exemplifica uma
Rede Perceptron Multicamadas, em inglês, Multi Layer Perceptron (MLP).

Entradas Saída

Camadas
 Intermediárias

y

x1

x2

x3

Figura 2.10: Representação de uma Rede Perceptron Multicamadas. Fonte: baseado em [91].

Conforme Figura 2.10 demonstra, diferentemente de uma rede com apenas um neurônio
(Figura 2.9), as Redes Perceptron Multicamadas podem ser compostas por diversos neurônios
artificiais e camadas. Nesse sentido, percebe-se na Figura 2.10 que a RNA exemplificada é
composta por duas camadas intermédias de neurônios. Além disso, as saídas dos neurônios
de uma camada são aplicadas como entradas dos neurônios da camada sequente [91]. Dessa
forma, para cada conexão entre os neurônios é necessários ajustar os pesos da rede neural. Esse
processo de treinamento de uma Rede Neural Multicamadas é descrito na próxima seção.

Processo de Treinamento

O processo de treinamento supervisionado de uma Rede Perceptron Multicamadas é reali-
zado adotando-se o método de Backpropagation [91, 3]. O algoritmo de Backpropagation é
um método de otimização baseado no gradiente descendente, em que, utiliza-se da estratégia de
retropagação como forma de calcular o erro nas camadas ocultas. Assim, nesse algoritmo, os
pesos da RNA são ajustados a partir da execução de duas etapas: propagação adiante (forward)
e propagação reversa (backward).
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Na propagação adiante, sinais de entrada são aplicados na RNA e são propagados (camada
a camada) até a produção da resposta de saída [91]. O objetivo nesta fase é calcular as sinal
de saída da rede, tomando-se os valores atuais para os pesos. Na sequência, utiliza-se as saídas
desejadas (conjunto de treinamento) para comparar com os valores de resposta produzidos pela
RNA [91].

Em seguida, é aplicada a propagação reversa pelo algoritmo de Backpropagation. Nesta
fase, são realizados os ajuste de todos os pesos dos neurônios da RNA. Essa sintonia é efetu-
ada na última camada em direção à primeira, levando-se em consideração o erro entre o valor
desejado e saída produzida pela rede neural. Dessa forma, os pesos de ajustam cada interação
(forward e backward) e aplicação sucessiva dessas duas etapas [91]. Na próxima seção, são
descritos mais detalhes sobre a otimização dos pesos durante o processo de aprendizado.

Otimização e Aprendizado

O treinamento de RNAs envolve conceitos de otimização em passos de aprendizado [91, 3].
Destaca-se que uma rede neural deve sintonizar os pesos de forma a buscar minimizar o erro
entre as respostas geradas e a saída desejada [3]. A Figura 2.11 ilustra esse processo.

Figura 2.11: Otimização de pesos em uma Rede Neural Artificial. Fonte: baseado em [91].

A Figura 2.11 exemplifica uma curva de erro produzido pela RNA em função dos pesos
adotados (𝑤). Pode-se observar que o menor erro é gerado ao adotar os valores de pesos ótimos
(𝑤* - ponto em vermelho no gráfico). Esses pesos ótimos podem ser encontrados iterativamente
adotando métodos de otimização baseados no Gradiente Descendente [91, 3]. O gradiente é
dado em função da inclinação da linha que é tangente a curva em um ponto [3]. Assim, para
calcular o gradiente deriva-se o erro em relação aos pesos, conforme Equação (2.3):

𝐺 = 𝑑𝐸

𝑑𝑤
. (2.3)

Além do operador gradiente (Equação (2.3)), para descer a curva do erro é necessário a definição
do tamanho do passo (ou, taxa de aprendizado). A taxa de aprendizado (𝛼) é um importante

Ottoni, A. L. C.



15 2.2. Redes Neurais Artificiais

hiperparâmetro no treinamento de uma Rede Neural Artificial [3]. Essa taxa é responsável por
regular a velocidade do aprendizado. Assim, multiplicando a taxa de aprendizado pelo gradiente
(direção), têm-se o ajuste dos pesos por iteração 𝑖, conforme Equação (2.4) [3]:

𝑤𝑖+1 = 𝑤𝑖 − 𝛼
𝑑𝐸

𝑑𝑤𝑖

. (2.4)

Nesse aspecto, em razão da importância da taxa de aprendizado no processo de treinamento
e otimização dos pesos de uma RNA, esse hiperparâmetro deve ser criteriosamente definido.
Por exemplo, um tamanho de passo muito pequeno pode levar a uma convergência demorada,
e assim, exigir muito tempo de treinamento [3]. Por outro lado, quando 𝛼 é muito alto pode-se
gerar divergência no cálculo dos pesos, ou seja, resultando em valores de 𝑤 mais distantes do
ótimo. Assim, uma taxa de aprendizado ideal possibilita descrever o erro consistentemente em
busca dos pesos ótimos [3].

Métodos de Otimização

Na literatura, existem diferentes métodos de otimização desenvolvidos para atualização de
pesos de RNAs [95]. Destacam-se os algoritmos baseados em gradiente descendente, como
adadelta [96], adagrad [97], adam [98], adamax [98] e sgd [94].

Em geral, esses métodos incluem aprimoramentos em relação ao algoritmo do gradiente
descendente tradicional. Por exemplo, o gradiente descendente estocástico (stochastic gradient
descent - sgd)) seleciona aleatoriamente pontos de partida na curva de otimização [3]. Desse
modo, isso fornece várias soluções iniciais com pesos diferentes, e assim, são calculados os
mínimos locais. Na sequência, a partir desses valores mínimos é encontrado o mínimo global.

Além disso, o gradiente descendente tradicional necessita de todo o conjunto de treinamento
para dar um passo em direção ao mínimo, conforme sequência à seguir [3]:

1. Selecione todos os dados.

2. Calcule o gradiente.

3. Atualize os pesos e realize a descida de degrau.

4. Repetir por várias interações.

Por outro lado, o sgd seleciona aleatoriamente uma instância no conjunto de treinamento e
calcula o gradiente com base nessa única instância [3]:

1. Embaralhe as amostras aleatoriamente no conjunto de treinamento.

2. Selecione um instância de dados.

3. Calcule o gradiente.

4. Atualize os pesos e realize a descida de degrau.

5. Selecione outra instância de dados.

6. Repetir por várias interações.

Vale destacar também algumas caracaterísticas dos seguintes otimizadores [95]:

• adagrad [97]: é um algoritmo baseado em gradiente descendente que consegue adaptar a
taxa de aprendizado em relação aos parâmetros. Nesse aspecto, realiza atualizações dis-
tintas de acordo com a frequência de utilização dos parâmetros do modelo. Assim, o valor
para a taxa de aprendizado é alterado em cada interação de tempo para cada parâmetro.
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• adadelta [96]: é uma extensão do método adagrad e busca aprimorar o ajuste da taxa
de aprendizado adaptativa. Além disso, os autores ressaltam que esse método é menos
sensível às variações de hiperparâmetros em relação à outros otimizadores.

• adam [98]: é uma abreviação para adaptive moment estimation e também é um método
baseado no otimizador sgd. Além disso, utiliza conceitos no ajuste de parâmetros similar
a técnica denominada de momentum. O momentum possibilita que o gradiente navegue em
direções relevantes e suavize a oscilação em direções irrelevantes para otimização. Isso
possibilita uma convergência mais rápida e reduz oscilações [3]. Os autores do método
adam também apresentaram outra variação para esse otimizador baseando-se na norma do
infinito, denominado de adamax [98].

2.3 Redes Neurais Convolucionais

Nesta seção, é realizada uma breve descrição sobre Redes Neurais Convolucionais. Para
isso, são apresentados aspectos sobre o funcionamento desses métodos. Além disso, são levan-
tados fundamentos de camadas convolucionais e outros tipos de camadas geralmente adotadas
nessas estruturas.

2.3.1 Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

As Redes Neurais Convolucionais, em inglês, Convolutional Neural Networks, (CNN) são
métodos de aprendizado de máquina profundo (deep learning). Basicamente, as CNNs possuem
a capacidade de extrair características das imagens a partir da aplicação de filtros convolucio-
nais. A estrutura básica de uma Rede Neural Convolucional é representada na Figura 2.12.

Features maps
F. maps

Extração de Características Classificação
Entrada

Saída

Imagem Camadas Convolucionais Camadas Totalmente 
Conectadas

Classe

Figura 2.12: Representação de uma Rede Neural Convolucional. Fonte: baseado em [3]. Imagem de
entrada: Acid dataset [41].

A arquitetura mostrada da Figura 2.12 pode ser sintetizada em quatro partes principais [3]:

• Camada de entrada: recebe a imagem a ser classificada.

• Camadas convolucionais: responsável pela extração de características (features) das ima-
gens.

• Camadas totalmente conectadas: atua de forma semelhante às redes tradicionais MLP.

• Camada de saída: realiza a predição final para imagem.

Nas próxima seção, o funcionamento das camadas convolucionais é explicado em mais de-
talhes.
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2.3.2 Camadas Convolucionais

Na matemática, a convolução é uma operação entre duas funções que produz uma terceira
função modificada. A operação de convolução pode ser representada pela Equação (2.5) [99]:

𝑠(𝑡) = (𝑥 * 𝑤)(𝑡), (2.5)

em que, 𝑡 é o instante de tempo, 𝑥 é a função de entrada, 𝑤 é a função de ponderação e 𝑠 é o
resultado da convolução.

Seguindo essa linha, em termos de terminologia para Redes Neurais Convolucionais em
classificação de imagens pode-se dizer que: o primeiro argumento (função 𝑥 na Equação (2.5))
da convolução refere-se a imagem de entrada; o segundo argumento (função 𝑤 na Equação
(2.5)) é o filtro convolucional (ou kernel); por fim, a saída é denominada de mapa de caracterís-
ticas, em inglês, feature map [99, 3].

Os filtros em camadas convolucionais são aplicados no domínio espacial, ou seja, no próprio
plano da imagem (conjunto de pixels) [90]. O resultado de uma operação de filtragem em um
determinado pixel da imagem depende do nível de cinza atual (imagem em grayscale), dos
valores dos pixels da vizinhança e também dos pesos do filtro aplicado, também conhecido
como máscara ou kernel [90, 3]. O resultado dessa operação é exemplificado na Equação (2.6)
para uma máscara de ordem 3× 3 [90]:

𝑅 =
9∑︁

𝑖=1
𝑤𝑖𝑧𝑖, (2.6)

em que, 𝑧𝑖 são os níveis de cinza 𝑓(𝑥,𝑦) da imagem sob o filtro; 𝑤𝑖 são os pesos (coeficientes)
da máscara e; 𝑅 é o novo valor para o pixel da posição (𝑥, 𝑦) da imagem. Esse processo
se repete até o filtro se movimentar por todas as posições da imagem. Então o objetivo de
um filtro convolucional é deslizar pela imagem (pixel por pixel) de forma a extrair recursos
significativos para identificar os objetos [3]. A Figura 2.13 exemplifica o funcionamento de um
filtro convolucional.

A Figura 2.13 retrata a operação entre uma imagem de entrada, um filtro convolucional
(3× 3) e um resultado de saída para um pixel (𝑅 = −3) na imagem convoluída (feature map).
Ressalta-se que cada camada convolucional possui um ou mais filtros. Além disso, cada filtro
convolucional produz seu próprio mapa de características. Os neurônios, por sua vez, são as
unidades da matriz do kernel, ou seja, um filtro (3× 3) possui 9 neurônios [3]. Dessa forma, as
camadas convolucionais podem ser associadas como o núcleo de uma estrutura CNN [3].

2.3.3 Outras Camadas e Operações

As camadas convolucionais representam a principal estrutura de uma arquitetura de uma
Rede Neural Convolucional, conforme descrito na última seção. No entanto, uma CNN tam-
bém pode possuir outros tipos de camadas e operações, como: camadas totalmente conectadas,
camada de pooling e operação de dropout [94, 3].

As camadas totalmente conectadas representam um sistema tradicional MLP na arquitetura
CNN. Essas estruturas são utilizadas após a extração das features pelas camadas convolucionais.
Nesse sentido, as caraterísticas são então usadas no processo de classificação de imagens [3].

As camadas de pooling, por sua, vez, têm como objetivo reduzir a complexidade nos cál-
culos de extração de características. Para isso, essas estruturas aplicam operações estatísticas
simples (máximo ou média) em regiões de pixels [94, 3]. Por exemplo, se a operação de má-
ximo pooling for aplicada em um conjunto de 4 pixels (pool size = 2×2), a saída para a próxima
camada será apenas o maior valor entre esses pixels. Nesse sentido, é comum adicionar cama-
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Figura 2.13: Funcionamento de um filtro convolucional. Fonte: baseado em [3].

das de pooling após as camadas convolucionais, reduzindo o mapa de características (número
de parâmetros processados) [3].

Outra técnica comum em Redes Neurais Convolucionais é o dropout. Essa operação de
regularização é aplicada na tentativa de evitar overfitting [94, 3]. Para isso, a técnica de dropout
desliga uma porcentagem de neurônios durante os passos de treinamento da rede. Assim, o
modelo tenderá aumentar sua capacidade de generalização em uma fase de teste [3].

2.4 Recomendação de Hiperparâmetros

Os hiperparâmetros são variáveis que devem ser definidas pelo projetista do sistema de
aprendizado de máquina antes de iniciar o treinamento [94, 59, 3]. Esse processo é distinto
do ajuste de parâmetros (ou pesos) realizado em algoritmos de machine learning, como pelo
método de Backpropagation. Assim, os parâmetros são variáveis otimizadas e aprendidas du-
rante o treinamento. Por outro lado, os hiperparâmetros não são aprendidos diretamente pelos
métodos de machine learning, como por exemplo, taxa de aprendizado, número de neurônios e
quantidade de épocas. Nesse aspecto, [3] apresenta uma divisão de hiperparâmetros de Redes
Neurais Artificiais em três grandes grupos:

• Arquitetura neural: responsáveis por definir diretamente a estrutura da RNA, como nú-
mero de camadas, neurônios e função de ativação.
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• Aprendizado e otimização: adotados no processo de treinamento (atualização dos pesos),
como taxa de aprendizado, algoritmos de otimização e número de épocas.

• Técnicas de regularização: adotados na tentativa de evitar overfitting, como camadas de
dropout e data augmentation.

Os métodos baseados em deep learning dependem de uma variedade de hiperparâmetros
[59]. Isso torna o problema de recomendação ou otimização de hiperparâmetros muito desafia-
dor em vários aspectos [94]. Destaca-se, por exemplo, que avaliar o ajuste de hiperparâmetros
torna-se muito difícil para modelos profundos ou em grandes datasets [59]. Além disso, o
espaço configuração pode ser bem complexo, envolvendo valores inteiros (ex.: número de ca-
madas), reais (ex.: taxa de aprendizado) e categóricos (ex.: usar ou não usar dropout). Outra
característica é que os hiperparâmetros podem apresentar bons desempenhos na forma condi-
cional. Por exemplo, um hiperparâmetro pode ser relevante apenas se outro hiperparâmetro
(ou combinações de hiperparâmetros) tiver determinados valores [59]. Nesse aspecto, métodos
para recomendação de hiperparâmetros dependem da execução de experimentos e observação
do modelo [3]. Além disso, uma boa definição de hiperparâmetros está sujeito ao dataset utili-
zado e da tarefa analisada [3].

O autor de [94] define o processo de otimização de hiperparâmetros em etapas:

1. Selecionar um conjunto de valores de hiperparâmetros.

2. Construir o modelo correspondente.

3. Realizar o treinamento e medir o desempenho no conjunto de validação.

4. Selecionar o próximo conjunto de valores de hiperparâmetros.

5. Repetir o processo.

6. Eventualmente, medir o desempenho nos dados de teste.

Assim, as etapas desse processo podem ser aplicadas de acordo com o formato da seleção do
conjunto de valores dos hiperparâmetros ou medida de desempenho avaliada. Por exemplo, po-
dem ser adotados métodos Grid Search ou Random Search [59]. Nas técnicas de Grid Search é
utilizado o planejamento de experimentos fatorial [79], em que, é especificado um conjunto fini-
tos de valores para cada hiperparâmetro [59]. Por outro lado, os métodos baseados em Random
Search adotam pesquisas aleatórias nas configurações, ou seja, os valores para os hiperparâme-
tros são gerados aleatoriamente [59].
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CAPÍTULO 3

Revisão Sistemática da Literatura

A Indústria 4.0 dispõe de ferramentas e métodos que inovam a construção civil [100, 101].
Essa nova fase, denominada Construção 4.0, representa a digitalização da indústria da constru-
ção [102, 103]. Nesse sentido, alguns exemplos de tecnologias digitais utilizadas na Construção
4.0 são: Building Information Modelling (BIM), realidade aumentada, internet das coisas e ins-
peção com drones [104, 105].

A Inteligência Artificial (IA) é outra importante tecnologia digital adotada na Construção
4.0 [102, 103]. Destaca-se a aplicação de técnicas de Aprendizado de Máquina em sistemas de
visão artificial da construção civil [16, 17, 39]. Seguindo essa linha, o objetivo deste capítulo é
apresentar uma revisão sistemática da aplicação de deep learning em sistemas de visão compu-
tacional na construção civil. Para isso, foram analisadas algumas aplicações, como na análise
de patologias, inspeção de construções, segurança das obras, reconhecimento de equipamentos
de construções e identificação de ações de trabalhadores. Além disso, foi investigado como a li-
teratura da área de Construção 4.0 tem lidado com relevantes desafios da aplicação de machine
learning, como seleção de hiperparâmetros e adoção de aumento artificial de bases de dados
(data augmentation).

Na literatura recente, outros trabalhos realizaram revisões sobre a aplicação de Aprendizado
Profundo na construção, tais como [106, 107, 108, 109]. No entanto, a presente revisão siste-
mática inova principalmente nos seguintes aspectos: metodologia de pesquisa observando os
estudos mais citados e mais recentes de periódicos da área da construção civil; análise de dados
das publicações, como instituições e países dos autores; análise da seleção de hiperparâmetros
e; investigação da aplicação de data augmentation na Construção 4.0.

Este capítulo está estruturado em cinco seções. O método de pesquisa é proposto na pri-
meira Seção. Na sequência, dados preliminares desses trabalhos são listados na Seção 2. Em
seguida, as Seções 3 e 4 apresentam considerações da literatura sobre a adoção de métodos de
deep learning e aplicações na construção civil, respectivamente. Finalmente, as discussões e
perspectivas futuras para a área são apresentadas na Seção 5.

3.1 Método de Pesquisa

O objetivo desta revisão sistemática foi analisar estudos com a temática de deep learning
em sistemas de visão computacional da construção civil. Para isso, sete perguntas de pesquisa
(Research Questions - RQ) foram determinadas para análise dos artigos:

RQ1: Qual a principal área da construção civil abordada do artigo?
RQ2: Quais as principais aplicações de visão computacional?
RQ3: Quais as técnicas de deep learning foram aplicadas?
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RQ4: O artigo descreve abordagens para a definição de hiperparâmetros?
RQ5: O artigo apresenta estratégias para data augmentation?
RQ6: Quais os principais resultados dos artigos?
RQ7: Quais as limitações dos estudos e perspectivas para trabalhos futuros?

A base de dados Scopus1 foi utilizada para a realização da busca dos artigos. Em seguida,
foram selecionados cinco periódicos indexados com publicações na área de Construção 4.0 e
fator de impacto (JCR) maior que 1,0 (referente à 2020). Os periódicos foram selecionados pela
relevância no cenário científico internacional na área de construção civil, sendo:

1. Advances in Civil Engineering (ACE) (JCR = 1,924).

2. Automation and Construction (AutCon) (JCR = 7,700).

3. Computer-Aided Civil and Infrastructure Engineering (CACIE) (JCR = 11,775).

4. Construction and Building Materials (CBM) (JCR = 6,141).

5. Journal of Computing in Civil Engineering (JCCE) (JCR = 4,640).

Após a delimitação dos periódicos, foi fixada a string de busca na base Scopus como sendo:
“deep learning” “image”. Para cada um dos cinco periódicos foram salvos trabalhos presentes
em dois rankings:

• 10 artigos mais citados em cada periódico.

• 10 artigos mais recentes em cada periódico.

Esperava-se que, os artigos com mais citações retratem possivelmente os tópicos com maior
relevância científica para área. Por outro lado, a adoção de um conjunto de trabalhos mais
recentes visa analisar as novidades e direcionamentos futuros para essa área de pesquisa.

Assim, foram definidos os seguintes princípios para pesquisa e inclusão de artigos:

• Artigos publicados na base Scopus.

• Manuscritos de cinco periódicos da construção civil: ACE, AutCon, CACIE, CBM ou
JCCE.

• Rankings com 10 mais citados ou 10 mais recentes artigos em cada periódico.

• Estudos direcionados na adoção de deep learning na análise de imagens da construção.

• Artigos publicados entre 2017 e 2021.

Além disso, também foram definidos três critérios para a exclusão de artigos da revisão
sistemática:

• Estudos que não analisaram imagens.

• Trabalhos que não aplicaram técnicas de deep learning.

• Artigos repetidos nos dois rankings (mais citados e mais recentes).

1http://www.scopus.com
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Nesse sentido, ao detectar uma dessas características no manuscrito, o artigo seria retirado dos
trabalhos analisados na presente revisão de literatura.

A Figura 3.1 apresenta um diagrama sobre o procedimento de seleção (pesquisa, inclusão e
exclusão) dos artigos. O número inicial esperado de publicações para análise seria de 100 traba-
lhos (20 artigos por revista). No entanto, 24 estudos foram excluídos: dois artigos repetidos nos
rankings (mais citados e mais recentes); onze estudos que não analisavam imagens; onze tra-
balhos que não utilizavam deep learning. Dessa forma, o número de publicações consideradas
nesta revisão sistemática passou para 76 artigos.

Pesquisa e Inclusão Artigos na Revisão

Inclusão:
● deep learning 

para sistemas 
de visão

● publicações 
entre 2017 e 
2021

Observação de 
100 artigos 

em 2 rankings:
 mais citado ou 
mais recente 
 por periódico 

Pesquisa em 
cinco periódicos 
da construção 
civil na base

Scopus

76 papers na área 
de deep learning 
para sistemas de

visão computacional 
na construção 4.0

  

Exclusão:
● sem imagens 
● sem deep 

learning
● artigos 

repetidos nos 
dois rankings

Exclusão

Figura 3.1: Diagrama de seleção de artigos desta revisão sistemática.

3.2 Análise Preliminar

Nesta seção, são apresentados resultados preliminares gerais sobre os artigos incluídos na
revisão sistemática. Inicialmente foi realizada uma análise da origem territorial e acadêmica
dos estudos. Para isso, foi observada a instituição principal dos primeiros autores de cada um
dos artigos. Além disso, foram armazenados os países sedes dessas universidades/centros de
pesquisa. Nesse sentido, vale destacar as quatro instituições com mais trabalhos presentes nesta
revisão (observando o primeiro autor):

1. Huazhong University of Science and Technology (China): 5 artigos.

2. University of Manitoba (Canadá): 4 artigos.

3. Yonsei University (Coreia do Sul): 4 artigos.

4. Hong Kong Polytechnic University (Hong Kong): 3 artigos.

A Tabela 3.1, por sua vez, apresenta o número de artigos selecionados por periódico e o ranking
do número de publicações por país.

Nesse aspecto, pode-se observar que os países com mais artigos incluídos nesta revisão sis-
temática são China, EUA e Canadá. Além disso, a Ásia é o continente com mais publicações:
44 artigos (57,89%). O continente asiático também contempla o maior número de países pre-
sentes na Tabela 3.1, sendo oito distintas nacionalidades para o primeiro autor. Por outro lado,
os demais continentes possuem apenas dois (América), um (Europa e Oceania) ou nenhum
país (África) representando. A análise da Tabela 3.1 revela ainda que a revista AutCon possui
mais artigos (19 trabalhos) incluídos na revisão sistemática, seguida do periódico JCCE com
18 publicações. Dessa forma, indicando a alta aderência desses dois periódicos ao tema desta
pesquisa. Por outro lado, o periódico com menos trabalhos é o CBM (11). Além disso, China
e EUA são os únicos países com publicações em todos os cinco periódicos. Vale ressaltar tam-
bém que, a China concentrou 68% das suas 25 publicações em apenas dois periódicos: ACE
(10 artigos) e CBM (7 artigos).
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Tabela 3.1: Número de artigos selecionados por periódico e ranking do número de publicações por país
(considerando a instituição principal do primeiro autor).

Continente País ACE AutCon CACIE CBM JCCE Total Ranking
América Canadá 0 1 4 1 3 9 3º

EUA 1 5 5 3 5 19 2º
Ásia China 10 5 2 7 1 25 1º

Coreia do Sul 0 1 1 0 5 7 4º
Hong Kong 0 2 1 0 2 5 5º
Japão 0 2 1 0 0 3 6º
Singapura 0 0 1 0 0 1 10º
Vietnã 1 1 0 0 0 2 7º
Taiwan 0 0 0 0 1 1 10º

Europa Holanda 0 2 0 0 0 2 7º
Oceania Austrália 0 0 1 0 1 2 7º

Total 12 19 16 11 18 76

A Tabela 3.2, por sua vez, apresenta a porcentagem de artigos selecionados de acordo com
alguns critérios observados nesta revisão sistemática. Por exemplo, quanto ao tipo de método
de visão computacional, grande parte dos estudos analisados (50 trabalhos) aplicaram técnicas
para detecção de objetos. Em seguida, 23,7% utilizaram métodos para tarefas de classificação e
19,7% para segmentação. Ressalta-se que alguns estudos adotaram mais de um tipo de aborda-
gem de visão computacional. Em relação a área da construção civil, a maioria das publicações
(50) dedicam-se à tarefa de análise de patologias e inspeção das construção. Por outro lado,
17 pesquisas foram classificadas da área de segurança e reconhecimento de equipamentos das
construções. Outros campos de estudos somam nove trabalhos.

Tabela 3.2: Porcentagem de artigos selecionados de acordo com critérios observados.

Análise Critério %
Aplicação de Classificação 23,7
Visão Computacional Detecção 65,7

Segmentação 19,7
Patologias 65,8

Área da Construção Segurança/Equipamentos 22,4
Outras 11,8

Análise de Hiperparâmetros Sim 18,4
Não 81,6

Data Augmentation Sim 25,0
Não 75,0

A partir da Tabela 3.2 também é possível observar uma certa carência de pesquisas na área de
deep learning para a Construção 4.0 que considerem dois importantes aspectos: análise de hi-
perparâmetros e aplicação de data augmentation. Nesse sentido, em apenas 18,4% dos estudos
analisados foi encontrada alguma metodologia para a seleção de hiperparâmetros/arquiteturas
dos modelos de machine learning utilizados no processamento das imagens. Além disso, so-
mente 25% das publicações desta revisão sistemática utilizaram alguma técnica para geração de
imagens artificiais e o aumento de bases de dados.

Nas próximas seções, serão aprofundados aspectos apontados na Tabela 3.2 e observados
nos estudos analisados da revisão sistemática.
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3.3 Métodos de Visão Computacional e Desafios do Deep Learning

Nesta seção, são apresentados alguns métodos de visão computacional e desafios de deep
learning na seguinte sequência: (i) aplicações de visão computacional; (ii) seleção de hiperpa-
râmetros; e (iii) aplicação de data augmentation. Além disso, é importante destacar também
que o escopo desta revisão limitou-se apenas aos métodos de deep learning, ou seja, quando for
utilizado o termo machine learning, refere-se apenas aos modelos de aprendizado profundo.

3.3.1 Aplicações de Visão Computacional

A Tabela 3.3 agrupa os estudos de acordo com a aplicação de visão computacional adotada:
classificação, detecção ou segmentação. Vale destacar também que os métodos de deep lear-
ning são exemplificados de acordo com o tipo de tarefa. Além disso, a Tabela 3.3 apresenta
83 citações, número superior aos 76 trabalhos analisados, tendo em vista que alguns artigos
apresentam mais de uma aplicação.

Tabela 3.3: Métodos de visão computacional com deep learning na construção civil.

Técnica Trabalhos Exemplos de métodos
Classificação [110], [111], [112], [23], [18], [113], AlexNet, ResNet e VGG-16

[17], [24], [114], [32], [27], [115],
[116], [117], [118], [119], [120], [121]

Detecção [122], [123], [29], [16], [19], [111], Faster R-CNN, SSD e YoLO-V3
[35], [31], [28], [124], [113], [37],
[34], [20], [125], [126], [127], [25],
[128], [129], [39], [130], [38], [131],
[132], [133], [134], [30], [27], [135],
[136], [137], [138], [139], [140], [26], [36]
[141], [142], [143], [40], [41], [144],
[119], [145], [146], [33], [147], [148]
[149], [150]

Segmentação [110], [23], [18], [113], [127], [151], CrackSegNet e U-Net
[152], [27], [115], [153], [138], [154],
[140], [22], [155]

A partir da Tabela 3.3, pode-se observar que 18 trabalhos aplicaram algum método de deep
learning para classificação de imagens da construção civil. Nesses estudos, destaca-se a utiliza-
ção de arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais relevantes da literatura, como: VGG-16
[17, 18], AlexNet [113, 121], ResNet [114, 24]. Por outro lado, em 15 estudos foi observada
a utilização de técnicas para segmentação de imagens. Para isso, foram abordadas métodos de
deep learning como U-Net [27] e CrackSegNet [140].

No entanto, grande parte das pesquisas investigadas (50 trabalhos) nesta revisão sistemá-
tica utilizou métodos para detecção de objetos da construção. Nesse sentido, esses estudos
utilizaram diversas técnicas de machine learning, destacando várias relevantes na área de visão
computacional: Faster R-CNN [31, 37], SSD [29, 26], e YoLO [41, 33]. Para exemplificar, a Fi-
gura 3.2 apresenta um exemplo de detecção de equipamentos de proteção individual (capacetes)
utilizando o método SSD-Mobilenet [133].

3.3.2 Seleção de Hiperparâmetros

A seleção dos hiperparâmetros é uma etapa relevante na realização de experimentos com
modelos de machine learning [59]. No entanto, entre os trabalhos analisados nesta revisão, em
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Figura 3.2: Exemplo de detecção de equipamentos de proteção usando deep learning (Fonte: [133]).

apenas 14 estudos foi verificada a apresentação de alguma metodologia para a definição de pelo
menos um tipo de hiperparâmetro:

• Treinamento - ex.: taxa de aprendizado ou otimizador [148, 22, 123, 131, 17, 120, 125,
128].

• Arquitetura - ex.: número de camadas ou neurônios [31, 125, 150].

• Regularização - ex.: taxa de dropout [32, 38, 21, 143].

Os autores de [22] realizaram experimentos com uma Fully Convolutional Network (FCN)
para segmentação de rachaduras em uma base de dados com aproximadamente 800 imagens.
Assim, foram investigados diferentes valores para taxa de aprendizado (𝑙𝑟): 10−6, 10−5, 10−4, e
10−3. Para isso, são analisadas graficamente as métricas de acurácia, recall, precisão e F-score
ao longo de 20 épocas de treinamento e validação. De acordo com [22], utilizar 𝑙𝑟 com valor
inicial de 10−4 é razoável para a tarefa de crack recognition para o conjunto de dados adotado.
Nessa mesma linha, o estudo de [123] avaliou valores de taxa de aprendizado no processo de
crack detection com arquiteturas conhecidas da literatura, como VGG-16, ResNet-50, ResNet-
101. Os autores de [123] concluem que a taxa de aprendizado de 0,00001 obteve os melhores
resultados para F-score em uma base de dados com 527 imagens. Por outro lado, o trabalho de
[131] selecionou 𝑙𝑟 = 0,01 ao alcançar 99,07% de acurácia para crack detection. Os autores
investigaram a acurácia na validação com seis valores de taxa de aprendizado (0,1; 0,05; 0,01;
0,005; 0,001; 0,0005; 0,0001) com uma arquitetura baseada na AlexNet em uma base de dados
com 60 mil imagens.

Outro importante hiperparâmetro de treinamento analisado nos trabalhos é o otimizador
[17, 120, 128]. As pesquisadores de [17] avaliaram quatro otimizadores (adam, adadelta, sgd
e adamax) para a tarefa de pavement distress detection. Os resultados dos diferentes classi-
ficadores testados por [17], revelaram que o melhor desempenho foi alcançado por uma rede
neural com otimizador adam, pré-treinada com a base ImageNet e arquitetura VGG-16 para um
conjunto de dados com 1056 imagens.

A literatura também apresenta estudos sobre a seleção da arquitetura da rede neural [31,
150]. Os autores de [31] conduzem experimentos para investigar o desempenho de três tipos de
redes neurais na detecção de defeitos em tubulações de esgoto (sewer pipe defects). Nesse sen-
tido, concluem que redes neurais com mais camadas convolucionais contribuem para aumentar
a acurácia na tarefa analisada. No entanto, o estudo ressalta que arquiteturas mais complexas
podem influenciar no custo computacional. Assim, de acordo com [31], ao selecionar uma es-
trutura de rede neural, deve ser balanceado as métricas de acurácia e velocidade de detecção
requerida na detecção dos objetos (patologias). O trabalho de [150], por sua vez, avalia arquite-
turas para uma rede neural recorrente no processo de reconhecimento de ações de equipamentos
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da construção. Os autores de [150] ressaltam que o número de camadas gerou grande impacto
no desempenho de detecção no banco de dados adotado.

Vale ressaltar também a análise de hiperparâmetros de regularização [32, 38, 21]. Nesse
aspecto, em [32] foram analisados os efeitos de taxas de dropout no treinamento de uma CNN
para classificação de defeitos em tubulações de esgoto em um conjunto com 12 mil imagens. Os
autores de [32] concluíram que valores de dropout menores que 0,5 resultaram na diminuição
da acurácia na validação para a base de dados adotada. Por outro lado, taxas maiores que 0,5
levaram ao aumento de overfitting. Assim, o hiperparâmetro de dropout foi definido por [32]
em 50%. Já o trabalho de [38] investiga os efeitos dos valores de dropout e regularização L2 na
detecção de guarda-corpos (guardrail). Para isso, utilizam a técnica de grid search. Os autores
concluíram que os melhores desempenhos foram alcançados ao adotar dropout de 0,2 e L2 de
0,01 em uma base de dados com 4000 imagens.

Ressalta-se que os resultados alcançados nesses trabalhos refletem a seleção de hiperpa-
râmetros em problemas específicos. Assim, deve ser observado que, em geral, as conclusões
desses estudos são restritas às bases de dados adotadas nesses trabalhos. Dessa maneira, esse
fator reforça a importância da proposta de abordagens para recomendação de hiperparâmetros
com metodologias criteriosas que possam ser replicadas em estudos de casos distintos.

3.3.3 Aplicação de Data Augmentation

Um dos principais desafios para aplicação de deep learning na área da construção civil
é o possível problema de bases de dados pequenas e pouca variedade de imagens [31, 155,
136]. De fato, o treinamento de CNNs com poucos exemplos pode influenciar na capacidade de
generalização do modelo neural [94, 3]. Nesse aspecto, uma estratégia adotada na Construção
4.0 e também em outras áreas é a geração de imagens artificiais para o aumento dos dados (data
augmentation) [38, 26, 144].

A literatura apresenta diferentes estratégias de data augmentation aplicadas em conjuntos
de dados da construção [110, 156, 151]. Alguns exemplos de transformações utilizadas para
a geração dos novas imagens são: rotação [31, 38], horizontal flip [32, 19], vertical flip [110,
156], ajuste de cores (color tuning) [115, 154], borrão (blur) [32, 156], translação [140, 155],
corte em largura (width shift) [38, 136], corte em altura (heigth shift) [38, 136], cisalhamento
(shear) [140, 136] e zoom [154, 136]. A Tabela 3.4 resume as principais transformações de data
augmentation selecionadas pelos estudos analisados neste trabalho.

Tabela 3.4: Transformações de data augmentation utilizadas nos trabalhos analisados.

Artigo Rotation Horizontal Vertical Color Blur Translation Width Heigth Shear Zoom Outros
Flip Flip Shift Shift

[110] X X
[29] X X
[19] X
[31] X X X X X
[114] X X
[151] X
[38] X X X X X X
[39] X
[32] X X X X
[136] X X X X X X X
[115] X
[137] X
[154] X X X X
[140] X X X X
[26] X
[156] X X X X X X
[144] X X X X
[121] X X
[155] X X X
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A partir da Tabela 3.4 é possível observar que as principais estratégias adotadas na aplicação
de data augmentation são flip (horizontal ou vertical) e rotação. A transformação de rotação
foi utilizada em dez dos 18 trabalhos analisados na Tabela 3.4, ou seja, 55,6%. Além disso, em
66,7% dos estudos foi aplicada os processamentos de horizontal flip ou vertical flip na geração
das novas imagens. Destaca-se também a utilização do ajuste de cores (ex.: brilho e contraste)
em cinco estudos avaliados. Por outro lado, ressalta-se que as transformações de recorte em
largura (width shift), recorte em altura (heigth shift) e zoom foram apontadas em apenas dois
trabalhos, cada uma. Também cabe ressaltar que a coluna “Outros” refere-se a outros métodos
diversos aplicados, como reflexão, distorção e pixel dropout.

Também pode-se observar a viabilidade de aplicação de data augmentation nas áreas de
detecção de patologias da construção [140] e reconhecimento de equipamentos de segurança
[38]. Nesse sentido, os autores de [140] utilizaram estratégias de geração de imagens para
detecção de fissuras em túneis com CNNs. Para isso, em [140] foram aplicados ângulos de
rotação entre 0º e 20º, translação de 0 a 5%, cisalhamento de 0 a 0,2 radianos e mudança de
escala em até 5%. Em outra via, [38] utilizaram data augmentation no treinamento de uma rede
neural para o reconhecimento de guarda-corpos. As seguintes transformações foram adotadas
por [38]: rotação (−15º a 15º), width shift (−15% a 15%), heigth shift (−15% a 15%), shear
shift (−20% a 20%), channel shift (−20% a 20%) e horizontal flip.

Outro importante aspecto é a utilização de frameworks livres para a geração das imagens
artificiais. Nesse sentido, destaca-se a biblioteca Keras, disponível para as linguagens Python e
R [94]. A biblioteca Keras possui a função 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒_𝑑𝑎𝑡𝑎_𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑜𝑟() que possibilita a adoção
de diversas transformações de data augmentation. Por exemplo, [136] utilizaram Keras para
treinamento de modelos de deep learning no processo de detecção de arranhões em painéis de
vidros. Desse modo, os seguintes parâmetros de transformações foram definidos por [136] no
Keras: Rotation (60); Width shift range (0.4); Heigth shift range (0.4), Shear range (0.4), Zoom
range (0.2); Horizontal Flip (true), Fill mode (Nearest). A Figura 3.3 apresenta exemplos de
imagens de geradas por data augmentation adotando a biblioteca Keras. Para isso, foi adotado
uma imagem disponível no Alberta Construction Image Dataset (ACID) [40].

(a)

(b) (c)

Figura 3.3: Exemplos de imagens com data augmentation aplicadas no banco de dados ACID. (a)
Imagem original (Fonte: [40]). (b) e (c) Imagens geradas usando a biblioteca Keras.
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3.4 Aplicações de Deep Learning na Construção Civil

Nesta seção, são apresentados algumas aplicações de deep learning em Construção 4.0 nas
seguintes áreas: (i) patologias e inspeções de construções; e (ii) segurança e reconhecimento de
equipamentos nas construções.

3.4.1 Patologias e Inspeções de Construções

A Tabela 3.5 apresenta os trabalhos classificados na área de reconhecimento de patologias e
inspeções das construções, divididos em seis grupos de aplicações: edificações, pavimentação,
pontes, tubulações de esgoto, túneis e diversos.

Tabela 3.5: Estudos na linha de pesquisa de reconhecimento de patologias e inspeções de construções
com deep learning.

Aplicação Trabalhos
Edificações [16], [112], [23], [18], [24], [136], [142], [22], [145]
Pavimentação [123], [17], [25], [151], [134], [27], [115], [26],

[141], [117], [157], [143], [148], [149], [155],
Pontes [122], [29], [28], [113], [131], [30], [139] [21]
Tubulações de esgoto [31], [32], [33]
Túneis [140], [119], [121]
Diversas [110], [19], [20], [125], [127], [128], [114], [129],

[152], [137], [116], [156]

A partir da Tabela 3.5 pode-se observar que parte dos estudos dedicaram-se a análise de
edificações. Por exemplo, os autores de [16] propõem uma abordagem de deep learning para
a detecção de rachaduras (crack detection) em um edifício da Universidade de Manitoba (Ca-
nadá). Para isso, foi adotada uma base de dados com 40 mil imagens. Os resultados de [16]
apontaram acurácia de até 97,95% na etapa de validação. Em outra linha, o trabalho de [24]
adota a arquitetura ResNet-101 no processo de classificação de defeitos em fachadas de edifí-
cios residenciais de Singapura. Nesse aspecto, foram definidas sete classes: crack, blistering,
biological-growth, spalling, delamination, peeling e no-defects. Os resultados de [24] apon-
taram acurácia máxima 84,36% na etapa de validação. A Figura 3.4, por sua vez, apresenta
amostras de imagens que pode ser adotadas para detecção ou segmentação de rachaduras em
edificações, disponíveis na base de dados de [22].

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.4: Exemplos de imagens para detecção/segmentação de rachaduras em edificações. Fonte:
[22]).

Outra importante vertente é a inspeção de superfícies pavimentadas, como ruas ou rodovias.
Destaca-se que essa aplicação (pavimentação) é a com mais trabalhos (15) na Tabela 3.5. Em
um desses estudos, os autores de [148] propõem a arquitetura CrackNet, com o objetivo de
automatizar a detecção de rachaduras em superfícies asfálticas. Nesse sentido, a CrackNet foi
treinada com 1800 imagens de pavimentos. Os resultados na etapa de teste (200 imagens) apon-
taram precisão de 90,13%, recall de 87,63% e F-score de 88,86%. Por outro lado, os autores
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de [151] aplicam diferentes métodos de deep learning para o reconhecimento de patologias em
estradas não-pavimentadas. Para isso, foram utilizadas arquiteturas da literatura no processo de
segmentação de 715 imagens: VGG16, ResNet16, ResNet50 e Mobilenetv2. Os experimentos
de [151] demonstraram que foi alcançado para a métrica de IoU valores maiores que 86% na
segmentação de buracos (pothole) nas fotografias das rodovias.

A Tabela 3.5 mostra ainda a utilização de deep learning na análise de patologias em pontes.
Nessa linha, os autores de [139] apresentam um método para reconhecimento de rachaduras
em inspeções de pontes com drones. Para isso, os autores descrevem uma abordagem combi-
nando CNNs e Support Vector Machine. A partir disso, foram realizados experimentos com
uma base de dados 1600 imagens dividido em quatro patologias: water seepage, concrete spal-
ling, reinforcing bars, e cracks. Os resultados do método proposto por [139] apontam acurácias
superiores a 90%. Outro trabalho que também aplica veículos aéreos não-tripulados em con-
junto com métodos de deep learning na inspeção de pontes é o estudo de [29]. Os autores de
[29] propõem um conjunto de dados com 774 imagens para análise de patologias em pontes. A
Figura 3.5 apresenta exemplos de imagens disponíveis na base de dados Coco Bridge.

(a) (b) (c)

Figura 3.5: Exemplos de imagens disponíveis na base de dados Coco Bridge. Fonte: [29].

Também vale ressaltar a realização de estudos para inspeção de tubulações de esgoto [31,
32, 33] e túneis [140, 119, 121]. Por fim, a Tabela 3.5 apresenta ainda uma seleção de trabalhos
que utilizaram deep learning no reconhecimento de imagens em inspeções de mais de um tipo
de construção.

3.4.2 Segurança e Reconhecimento de Equipamentos nas Construções

Uma das principais vertentes da aplicação de deep learning na Construção 4.0 é o campo
de segurança e reconhecimento de equipamentos [34, 39, 124]. Neste estudo de revisão, 17
trabalhos foram identificados como pertencentes dessa linha de pesquisa. Assim, esses artigos
foram divididos em três grupos:

• Detecção de equipamentos de proteção: detecção da utilização equipamentos de proteção
individual (EPI) ou coletiva (EPC) no canteiro de obras, como capacetes, cintos e guarda-
corpos.

• Reconhecimento de máquinas: detecção de máquinas da construção ou de condições se-
guras para a utilização desses dispositivos, como caminhões e escavadeiras.

• Identificação de ações de trabalhadores: reconhecimento de ações de sinalização ou in-
seguras/inadequadas praticadas por trabalhadores no canteiro de obras, como sinalização
manual ou riscos de atropelamento.

A Tabela 3.6 apresenta os estudos do campo de segurança e reconhecimento de equipamen-
tos nas construções de acordo com o respectivo grupo em análise.
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Tabela 3.6: Estudos no campo de detecção de condições de segurança e reconhecimento de
equipamentos nas construções com deep learning.

Área Trabalhos Exemplos
Detecção de EPIs e EPCs [35], [37], [34], [38], [133], [36] Capacetes e cintos
Reconhecimento de máquinas [127], [39], [41], [40], [120], [150] Caminhões
Identificação de ações de [124], [130], Sinalizações manuais
trabalhadores [146], [118], [147]

A partir da Tabela 3.6 pode-se observar que parte dos estudos dedica-se a detecção de equi-
pamentos de proteção com deep learning. Nessa linha, os autores de [34] aplicam Redes Neu-
rais Convolucionais para detecção da utilização de cintos de proteção por trabalhadores. Para
isso, foram utilizadas 770 imagens de trabalhadores em canteiros de obras. Os resultados apon-
tam que o método Faster R-CNN alcançou até 99% de precisão e 95% de recall na detecção dos
cintos de segurança nas obras [34]. Outro equipamento de proteção individual frequentemente
abordado nessa área é o capacete [37, 36, 133]. Por exemplo, o estudo de [133] utilizou o al-
goritmo SSD-Mobilenet para detecção de capacetes de segurança em uma base de dados com
3261 imagens. Os autores adotaram framework TensorFlow e alcançaram 95% de precisão e
77% de recall. A literatura contempla ainda a adoção de machine learning no processo de reco-
nhecimento de outros dispositivos de proteção, como guarda-corpos [38] e óculos de proteção
[35].

Outra vertente apontada na Tabela 3.6 é o reconhecimento de máquinas na construção civil
[39, 40]. Nessa linha, os autores de [39] desenvolveram um estudo para detecção de equipamen-
tos da construção usando Region-Based Fully Convolutional Network (R-FCN) e transferência
de aprendizado. Para isso, os autores de [39] utilizaram a arquitetura ResNet treinada com ima-
gens da base ImageNet para classificar fotografias de tipos de caminhões da construção, como
caminhão basculante (dump truck), escavadeira (excavator), carregadeira (loader), caminhão
betoneira (concrete mixer truck) e rolo-compactador (road roller). Os resultados apontaram
96,3% de mAP (mean average precision) na detecção das máquinas analisadas. Seguindo esse
campo de pesquisa, o trabalho de [40] apresenta uma base de dados de imagens para detec-
ção de máquinas da construção com deep learning. O Alberta Construction Image Dataset
(ACID)2 possui 10 mil fotografias de dez tipos de máquinas da construção. Nesse sentido, a
Figura 3.6 apresenta exemplos de fotografias disponíveis na base ACID. Vale ressaltar também
que, os autores de [40] comparam diferentes técnicas para detecção de objetos na ACID, sendo
que os resultados para métrica mAP foram: 83,0% (Inception-SSD), 87,8% (YOLO-v3), 88,8%
(R-FCN-ResNet101), e 89,2% (Faster-RCNN-ResNet101).

A Tabela 3.6 revela ainda estudos para identificação de ações de trabalhadores no canteiro
de obras. Por exemplo, os autores de [124] propõem um modelo híbrido de deep learning para
detectar comportamentos inseguros usando CNNs e Long Short-Term Memory. Para isso, os
autores utilizam uma rede Inception-v3 pré-treinada com imagens base de dados ImageNet.
A acurácia do sistema proposto foi de 97% na detecção de ações seguras e 92% no reconhe-
cimento de atividades inseguras. O trabalho de [118], por sua vez, propõem um sistema de
visão computacional para reconhecimento sinais manuais na construção. Nesse sentido, foram
utilizados dois métodos de machine learning para classificação das imagens: ResNeXt-101 e
Res3D + ConvLSTM+MobileNet. Assim, os autores alcançaram até 93,3% de acurácia com a
arquitetura ResNeXt-101 e 84,8% com a técnica Res3D + ConvLSTM+MobileNet.

2https://www.acidb.ca/dataset
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.6: Exemplos de imagens disponíveis no Alberta Construction Image Dataset (Fonte: [40]).

3.5 Considerações Finais

Na sequência, é apresentada uma breve discussão e também perspectivas futuras quanto
à temática da aplicação de aprendizado profundo em aplicações de visão computacional da
construção civil.

3.5.1 Discussão

O objetivo deste capítulo foi desenvolver uma revisão sistemática da aplicação de deep le-
arning em sistemas de visão computacional da construção civil. Para isso, foram selecionados
cinco periódicos da área de Construção 4.0. Além disso, foram investigados sete pontos prin-
cipais: área do trabalho, técnicas de análise de imagens adotadas, métodos de deep learning,
seleção de hiperparâmetros, data augmentation, principais resultados e perspectivas futuras.

A metodologia proposta buscou investigar dois grupos de trabalhos: mais citados e mais
recentes de cada periódico. Assim, no total, foram avaliados 76 artigos publicados entre 2017 e
2021. Os resultados preliminares apontaram que os países com mais publicações nesta revisão
sistemática foram China (25), EUA (19) e Canadá (9), considerando a instituição de pesquisa
do primeiro autor do trabalho. Além disso, nessa mesma linha, a Ásia é o continente com mais
publicações incluídas (44 artigos). Dessa forma, indicando uma carência do desenvolvimento
de pesquisas no Brasil e América Latina na área de aprendizado profundo aplicado à construção
civil.

Outra análise realizada foi a de métodos de visão computacional e técnicas de deep lear-
ning. Destaca-se que em 65,7% dos trabalhos foram realizadas experimentos para detecção de
objetos, como: equipamentos de proteção individual, máquinas ou patologias. Nesse sentido,
é importante ressaltar a adoção de importantes técnicas de machine learning para detecção,
como Faster R-CNN, SSD e YoLO [31, 41, 33]. Também cabe ressaltar a utilização de relevan-
tes arquiteturas CNN para a classificação de imagens da construção, como VGG-16 e ResNet
[17, 121, 24].

A revisão sistemática também investigou dois aspectos relacionados ao treinamento de mo-
delos de deep learning: (i) seleção dos hiperparâmetros [148, 22, 123] e (ii) adoção de data
augmentation [38, 26, 144]. Ressalta-se que apenas 18,4% das publicações avaliadas apre-
sentaram alguma análise para a definição de hiperparâmetros. Nesse sentido, os principais
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hiperparâmetros avaliados foram: taxa de aprendizado, otimizador, arquitetura neural e taxa de
dropout. A metodologia sistemática revelou ainda que somente 25% das publicações utilizaram
alguma técnica de data augmentation. Nesse conjunto de trabalhos, foram adotadas diferen-
tes combinações de transformações para a geração artificiais, sendo que as mais citadas foram:
rotação e flip.

Na sequência foram investigadas as aplicações de deep learning de acordo com duas grandes
áreas: (i) patologias e inspeções de construções e (ii) segurança e reconhecimento de equipa-
mentos. Quando a temática envolve patologias, destaca-se um conjunto de estudos direciona-
dos para a tarefa de detecção de rachaduras (Crack Detection). Além disso, existem estudos
em distintas aplicações, como: edificações [16, 112], pavimentação [123, 17], pontes [122, 29],
tubulações [31, 32] e túneis [140, 119]. Por outro lado, também são vários os campos de es-
tudos de deep learning na área de segurança [35, 37, 34] ou reconhecimento de equipamentos
[127, 39, 41]. Por exemplo, destaca-se a detecção de equipamentos de proteção (ex.: capacetes e
guarda-corpos) e o reconhecimento de máquinas da construção (ex.: caminhões e escavadeiras).

3.5.2 Perspectivas Futuras

As perspectivas futuras quanto aos possíveis estudos da área de deep learning na análise
de imagens da Construção 4.0 foram elencadas a partir da análise dos trabalhos mais recentes
presentes nesta revisão. Nesse sentido, destaca-se os seguintes direcionamentos apontados:

1. Aprimorar os métodos de deep learning [29, 142, 155].

2. Melhorar a qualidade das bases de dados [134, 118, 121].

3. Investigar a generalidade das técnicas em outras aplicações [23, 135].

4. Otimizar a capacidade de processamento [134, 126].

Destaca-se inicialmente a importância da constante evolução das técnicas e metodologias
para aplicação de deep learning. Nesse aspecto, o trabalho de [155] enfatiza a necessidade
de melhorar as arquiteturas para produzir maior acurácia. Por outro lado, os autores de [142]
ressaltam a relevância em aumentar a aplicabilidade e precisão do método proposto para im-
plementações práticas. Vale ressaltar que, em apenas 14 estudos analisados nesta revisão siste-
mática foi verificada a utilização de alguma análise para a definição de hiperparâmetros. Além
disso, pesquisas distintas demonstram que os hiperparâmetros e modelos de machine learning
podem influenciar diretamente nos resultados das métricas de desempenho. Desse modo, uma
possível vertente de estudo nessa área é o desenvolvimento de novos métodos para o ajuste de
hiperparâmetros e seleção de arquiteturas neurais específicas para aplicações na Construção 4.0.

Outra perspectiva indicada nos estudos recentes desta revisão sistemática é o aperfeiçoa-
mento dos conjuntos adotados para as etapas de treinamento. Por exemplo, os autores de [121]
destacam a necessidade da melhoria da qualidade das imagens coletadas, tendo em vista vários
aspectos que envolvem o ambiente da construção, como poeira e luminosidade inadequada. O
trabalho de [134], por sua vez, apontam como um dos indicativos para pesquisas futuras, o
aumento do conjunto de dados. Nesse sentido, destaca-se a importância do continuidade dos
avanços da aplicação de data augmentation para o treinamento de modelos da construção civil.
Os modelos de data augmentation possibilitam a geração de imagens artificiais e aumentar a
diversidade do conjunto de dados, adotando transformações diversas (ex.: rotação, flip e zoom)
na criação de novos dados. Nessa linha, outro caminho para a aplicação de data augmentation é
a adoção das redes adversárias generativas (generative adversarial networks) [69], ainda pouco
exploradas na Construção 4.0.
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Também vale destacar a importância de investigar a viabilidade dos métodos em outras apli-
cações, diferente das inicialmente propostas. Por exemplo, os autores de [23] ressaltam como
possibilidade de trabalhos futuros, implementar as melhores arquiteturas analisadas para crack
detection em outros tipos de superfícies. Nesse aspecto, cabe comentar também sobre a adoção
de transferência de aprendizado (transfer learning), campo em crescente expansão na área de
machine learning [20, 3]. Técnicas de transfer learning podem ser adotadas, por exemplo, para
minimizar o esforço computacional com novos treinamentos voltados para detecção de patolo-
gias semelhantes. Nessa mesma vertente, inclui a otimização do processamento dos modelos de
deep learning. Conforme apontado por [134], uma saída é a adoção de GPUs (Graphics Pro-
cessing Unit) de altos desempenhos. No entanto, também é válido a abordagem em conjunto
da busca por modelos de deep learning mais simples que garantam a mesma bons níveis de
eficiência e eficácia, principalmente visando aplicações de computação móvel [126].
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CAPÍTULO 4

Materiais e Estudos de Casos

Neste capítulo, são apresentados os materiais e estudos de casos propostos para esta tese.
Inicialmente são descritos os principais recursos de software e hardware adotados. Em seguida,
são apresentadas informações sobre os tipos de hiperparâmetros analisados e arquiteturas de
Redes Neurais Convolucionais utilizadas. Posteriormente, são descritas informações dos quatro
estudos de casos de classificação de imagens da construção civil abordados.

4.1 Materiais de Software e Hardware

Os experimentos foram conduzidos adotando a linguagem R (versão 4.0.3) [158] no soft-
ware RStudio. A linguagem R em conjunto com RStudio reúnem importantes aspectos para o
desenvolvimento desta pesquisa, como ambiente para visualização gráfica, funções estatísticas,
bibliotecas para machine learning e análise de dados. Desse modo, a Tabela 4.1 apresenta as
principais funções da linguagem R utilizadas nos experimentos.

Tabela 4.1: Principais funções da linguagem R utilizadas nos experimentos.

Etapa Biblioteca Objetivo Funções no R
Experimental

Keras Arquitetura DenseNet121 application_densenet121()
Keras Arquitetura MobileNet application_mobilenet()

Deep Learning Keras Arquitetura VGG16 application_vgg16()
Keras Adicionar camadas keras_model_sequential()
Keras Aplicar data augmentation image_data_generator()
Keras Leitura dos dados nos diretórios flow_images_from_directory()
Keras Treinamento e Validação compile(); fit_generator()
Keras Teste - Acurácia evaluate_generator()
Keras Teste - Predição de classes predict_classes()

Recomendação de – Modelos de Análise de Variância aov(); anova()
Hiperparâmetros – Normalidade dos resíduos ks.test()

– Homogeneidade das variâncias bartlett.test()
ScottKnott Método de Scott-Knott SK()

A Tabela 4.1 divide os métodos adotados de acordo a etapa experimental: (i) aplicação
de deep learning na classificação de imagens e (ii) recomendação de hiperparâmetros usando
métodos estatísticos. Na etapa de experimentos com deep learning, ressalta-se a utilização da
biblioteca Keras (versão 2.3.0.0) [94]. O ambiente do Keras reúne um conjunto de métodos que
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possibilitam o desenvolvimento de modelos de Redes Neurais Convolucionais e Redes Neurais
Recorrentes, a partir da plataforma TensorFlow (versão 2.2.0). Além disso, essa biblioteca é
gratuita e disponível para a utilização nas linguagens Python e R. Ressalta-se também a pos-
sibilidade da execução das operações em CPU ou GPU. Nesse sentido, conforme Tabela 4.1 a
biblioteca Keras contempla funções que permitem a execução de experimentos com deep le-
arning, como utilização de arquiteturas da literatura (ex.: DenseNet121, MobileNet, VGG16),
data augmentation, treinamento, validação e teste.

A Tabela 4.1 apresenta também as principais funções adotadas nesta tese para recomendação
de hiperparâmetros em linguagem R. Nesse aspecto, ressalta-se os métodos estatísticos para
ajuste de modelos de ANOVA e também análise de medidas de adequação (normalidade dos
resíduos e homogeneidade). Também vale destacar a adoção da biblioteca ScottKnott (versão
1.2-7) [81]. A biblioteca ScottKnott implementa o algoritmo de agrupamento hierárquico para
o método de Scott-Knott [80], usado quando o modelo de ANOVA indica que existe diferença
estatística entre os tratamentos (hiperparâmetros).

Além disso, os experimentos foram realizados com um processador Intel Core i7-8565 e
8GB de memória RAM. O hardware conta também com uma placa GPU NVIDIA GeForce
MX110. A Tabela 4.2 resume as principais configurações da máquina utilizada nos experimen-
tos.

Tabela 4.2: Principais configurações da máquina utilizada nos experimentos.

Item Configurações
Modelo Lenovo Ideapad S145 - 81S90003BR
Sistema operacional Windows 10 Home
Processador Intel Core i7-8565U, 4 núcleos, frequência de 1,8 GHz até 4,6 GHz e

8 MB de Cache
Placa de vídeo NVIDIA GeForce MX110, 2 GB de memória de vídeo dedicada (GDDR5),

256 Cores CUDA e frequência de 978 MHz
Memória RAM 8GB, DDR4 e frequência de 2400 MHz
Disco rígido (HD) 1 TB e 5400 RPM

4.2 Hiperparâmetros

Nesta tese, são propostos métodos para recomendação e análise de três tipos de hiperparâ-
metros: otimizador, taxa de aprendizado e data augmentation.

4.2.1 Otimizador e Taxa de Aprendizado

O processo de treinamento de uma rede neural artificial contempla o ajuste de pesos com o
objetivo de minimizar o valor de erro produzido na saída. Para isso, em tarefas de aprendizado
profundo são adotados algoritmos de otimização estocástica. Nesta tese, seis otimizadores da
literatura foram selecionados para análise: adadelta [96], adagrad [97], adam [98], adamax [98]
e sgd [94]. Esses métodos foram adotados a partir da biblioteca Keras [94]:

- adadelta: optimizer_adadelta().
- adagrad: optimizer_adagrad().
- adam: optimizer_adam().
- adamax: optimizer_adamax().
- sgd: optimizer_sgd().

Outro hiperparâmetro abordado nesta tese foi a taxa de aprendizado, em inglês, learning rate
(𝑙𝑟). A taxa de aprendizado é responsável por controlar a velocidade do processo de otimização
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de pesos da rede neural artificial. Assim, a definição conjunta do otimizador com a taxa de
aprendizado tem papel relevante no treinamento de sistemas de deep learning. Nesse sentido,
parte dos métodos para ajuste de hiperparâmetros propostos nesta tese, visam a recomendação
de combinações de algoritmos de otimização e valores para taxa de aprendizado.

4.2.2 Data Augmentation

O pré-processamento dos dados é uma etapa importante do campo de machine learning. Isso
porque, esta etapa pode diminuir a complexidade para o aprendizado e melhorar os resultados
de acurácia [3]. Nessa linha, uma técnica que pode ser utilizada é o data augmentation [94, 69,
71, 3].

Data augmentation é uma abordagem aplicada principalmente para o aprendizado em small
datasets. Nesse sentido, métodos de data augmentation geram mais dados para treinamento,
a partir das imagens existentes [94]. O objetivo é aumentar a capacidade de generalização do
modelo CNN e evitar overfitting [94, 3]. Para isso, as imagens artificiais são criadas a partir de
transformações aleatórias nos dados originais [94]. Zoom, rotação e flip são alguns exemplos
de transformações possíveis para a geração das imagens aumentadas [3].

Nesta tese, os métodos de data augmentation foram aplicados a partir da biblioteca Keras
no software R [94]. Para isso, foi utilizado um método para geração de imagens artificiais:
image_data_generator() [94]. A função image_data_generator() gera lotes de dados com no-
vas imagens modificadas a partir das originais. Nesse aspecto, foram utilizadas as seguintes
transformações aleatórias para o aumento dos dados de treinamento1:

• Rotação (Rotation Range - R): a rotação é um movimento circular em torno de um ponto
fixo. Nesse sentido, um número inteiro define o intervalo de graus para rotações aleatórias.
As imagens de processamento terão rotações aleatórias em uma faixa predefinida de graus
de acordo com a entrada de dados.

• Flip no eixo horizontal (Horizontal flip - H): se esta entrada for "TRUE", as imagens
serão espelhadas aleatoriamente na direção horizontal (esquerda-direita).

• Flip no eixo vertical (Vertical flip - V): se esta entrada for "TRUE", as imagens serão
espelhadas aleatoriamente na direção vertical (up-bottom).

• Cisalhamento (Shear range - S): distorce a imagem ao longo de um eixo para criar ou
retificar os ângulos de percepção. Existem duas transformações de cisalhamento, X-Shear
que muda os valores das coordenadas 𝑋 e Y-Shear que muda os valores das coordenadas
𝑌 .

• Deslocamento em largura (Width shift range - W): desloca a imagem aleatoriamente
para a esquerda ou direita (deslocamentos horizontais). Se o valor for flutuante e menor
ou igual a um (≤ 1), a porcentagem da largura total será considerada como intervalo. Por
exemplo, em uma imagem com largura de 100 pixels (px) e se width_shift_range = 1.0,
a imagem será deslocada aleatoriamente entre −100% a 100% ou −100𝑝𝑥 a 100𝑝𝑥. Os
valores positivos deslocarão a imagem para o lado direito e os valores negativos deslocarão
a imagem para o lado esquerdo.

• Deslocamento em altura (Height shift range - He): desloca a imagem aleatoriamente
para cima ou para baixo (deslocamento vertical). Se o valor for flutuante e menor ou igual
a um (≤ 1), a porcentagem da altura total será considerada como intervalo. Por exemplo,
em uma imagem com altura de 100 pixels e se height_shift_range = 1.0, a imagem será

1https://keras.io/api/preprocessing/image/
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deslocada aleatoriamente entre −100% a 100% ou −100𝑝𝑥 a 100𝑝𝑥. Os valores positivos
deslocarão a imagem para o lado superior e os valores negativos deslocarão a imagem
para o lado inferior.

• Zoom (Zoom range - Z): realiza um aumento aleatório na imagem, adicionando novos
valores de pixels. Essa transformação pode ser especificada com a porcentagem do zoom
como flutuação única ou um intervalo como uma matriz. Por exemplo, se zoom_range =
0.4, o intervalo será [0,6; 1,4] entre 60% (zoom in) e 140% (zoom out).

A Figura 4.1 apresenta exemplos de imagens geradas por data augmentation com a biblio-
teca Keras.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p)

Figura 4.1: Exemplos de imagens geradas com data augmentation (biblioteca Keras): (a) imagem
original; (b) - (d) rotação (𝑅 = 40); (e) flip horizontal (𝐻 = 𝑇𝑅𝑈𝐸); (f) flip vertical (𝑉 = 𝑇𝑅𝑈𝐸);
(g) e (h) deslocamento em altura (𝐻𝑒 = 0.2); (l) cisalhamento (𝑆 = 0.2); (j) - (l) deslocamento em

largura (𝑊 = 0.2); (m) - (p) zoom (𝑍 = 0.2).

O número de imagens geradas artificialmente depende de definições do treinamento: ta-
manho do lote (batch_size), número de passos por época (steps_per_epoch) e quantidade de
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épocas (epoch). Por exemplo, se esses parâmetros forem definidos como: batch_size = 32;
steps_per_epoch = 100; e epoch = 5, então, para cada simulação serão geradas aleatoriamente
em torno de 16 mil novas imagens para treinamento (32× 100× 5).

Assim, nesta tese, também foram propostos métodos para recomendação de hiperparâmetros
de data augmentation, ou seja, a seleção e ajuste das transformações de processamento de
imagens adotadas na geração de dados sintéticos para treinamento de modelos de deep learning

4.3 Arquiteturas de Deep Learning

A metodologia proposta adotou três arquiteturas do estado da arte de CNNs: DenseNet121
[159], MobileNet [160] e VGG16 [161]. Essas estruturas são frequentemente discutidas na
literatura de deep learning [162, 163, 11, 6, 8, 164]. Além disso, esses modelos são disponibi-
lizados no ambiente Keras, conforme descrito na sequência.

A DenseNet121 (Dense Convolutional Network) é uma arquitetura proposta por [159]. Essa
estrutura é caracterizada por conter blocos, em que, cada camada está conectada à todas as
outras camadas (blocos densos). Além disso, a DenseNet121 possui 8.062.504 parâmetros. A
Figura 4.2 mostra uma representação da DenseNet121. Para a utilização dessa arquitetura, foi
adotado o método application_densenet121() da biblioteca Keras com include_top = FALSE
(sem a última camada totalmente conectada).

       Imagem
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Pooling
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Pooling
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Figura 4.2: Arquitetura Densenet121. Fonte: baseado em [159].
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A MobileNet é uma arquitetura CNN proposta para aplicações móveis e embarcadas de vi-
são computacional por pesquisadores do Google [160]. A estrutura usa convoluções fatorizadas,
denominadas de deptwise separable convolutions (Conv dw). Além disso, possui 28 camadas e
4.253.864 parâmetros. A Figura 4.2 mostra uma representação da MobileNet. Foi utilizado o
método application_mobilenet() da biblioteca Keras com include_top = FALSE (sem a camada
densa).
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Figura 4.3: Arquitetura MobileNet. Fonte: baseado em [160].

A arquitetura VGG16 é uma estrutura CNN proposta por [161] no Visual Geometry Group
da Universidade de Oxford. Refere-se a configuração D da arquitetura geral VGGNet com 138
milhões de parâmetros para treinamento. Além disso, a VGG16 consiste de 16 camadas, sendo
13 camadas convolucionais, 3 camadas totalmente conectadas e operações de pooling. A Figura
4.4 mostra uma representação da VGG16. Ressalta-se que, para a adoção dessa estrutura, foi
adotado o método application_vgg16() com include_top = FALSE, ou seja, retirando as últimas
camadas totalmente conectadas.

A Tabela 4.3 resume algumas características das arquiteturas convolucionais adotadas: nú-
mero de parâmetros e quantidade de memória necessária para armazenamento da estrutura final
em Mega Byte (MB). O número de parâmetros da estrutura padrão refere-se a quantidade de pe-
sos na arquitetura incluindo as camadas densas e dimensões de entradas originais (224×224×3).
Por outro lado, para as estruturas finais utilizadas foi padronizado como entrada da rede neural
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Figura 4.4: Arquitetura VGG16. Fonte: baseado em [161].

as dimensões 50×50×3: input_shape = c(50, 50, 3)). Também ressalta-se que todas as três ar-
quiteturas foram configuradas com as últimas duas camadas como totalmente conectadas, sendo
que a última possui o neurônio classificador binário com função de ativação sigmoid [94]. Para
adicionar essas camadas foi utilizado a função keras_model_sequential() da biblioteca Keras.

Tabela 4.3: Características das arquiteturas convolucionais adotadas: número de parâmetros e
quantidade de memória necessária para armazenamento da estrutura final.

Arquitetura Parâmetros: Parâmetros: Armazenamento
estrutura padrão estrutura final (MB)

DenseNet121 8.062.504 7.562.817 29,5
MobileNet 4.253.864 3.754.177 14,4
VGG16 138.000.000 14.977.857 57,1
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4.4 Estudos de Casos

Nesta seção, são apresentados os quatro estudos de casos na área classificação de imagens
da construção civil adotados neste trabalho:

1. Reconhecimento de vegetação em fachadas.

2. Detecção de patologias em calhas.

3. Classificação de máquinas na construção.

4. Classificação de rachaduras em edificações.

Ressalta-se que para os quatro estudos de casos foram adotadas bases de dados binárias e
balanceadas, ou seja, mesmo número de imagens entre as duas classes. Essa definição tem
como objetivo retirar o possível impacto do desbalanceamento nos problemas de classificações
investigados, e assim, conduzir a investigação buscando avaliar os efeitos dos hiperparâmetros
nas métricas de desempenho.

Nas próximas seções são abordados aspectos das bases de dados e importância desses pro-
blemas na literatura.

4.4.1 Estudo de Caso 1: Reconhecimento de Vegetação em Fachadas

Estudos sobre a análise de manifestações patológicas biológicas em edificações tem papel
relevante na literatura [165, 166, 167, 168]. Isso porque, o crescimento de vegetações em cons-
truções é um problema que pode levar ao enfraquecimento das estruturas [165]. Além disso, o
reconhecimento de vida vegetal em edificações pode ser relevante na identificação da degrada-
ção e abandono de edifícios históricos [165, 166, 169, 170]. Nesse aspecto, o trabalho de [166]
investiga a presença de vegetação em edifícios históricos do Rio de Janeiro. Por outro lado, os
trabalhos de [165] e [167] analisam a degradação de marquises (como por vegetação parasitá-
ria) em Recife (PE) e Campina Grande (PB), respectivamente. Nessa mesma linha, o estudo de
[169] identifica que o crescimento de vegetação é uma das principais causas de degradação de
mesquitas Ottomanas.

Nesse aspecto, o primeiro estudo de caso refere-se ao reconhecimento da patologia de ve-
getação em fachadas de edificações. Para isso, foram aplicados modelos de deep learning no
aprendizado de duas classes:

1. com vegetação na fachada da edificação;

2. sem vegetação na fachada da edificação.

Nesta aplicação, foram utilizados dados do The Zurich Urban Micro Aerial Vehicle Dataset
(ZUDataset) [171] para treinamento e validação de Redes Neurais Convolucionais. O ZUData-
set é um conjunto de dados que contém 81.169 imagens gravadas por um vant das ruas urbanas
de Zurique (Suíça). Um micro veículo aéreo (tipo quadrorrotor) registrou os dados em janeiro
de 2015 com uma câmera GoPro Hero 4. As imagens foram registradas em alta resolução (1920
× 1080 × 24 bits). Além disso, as informações foram coletadas em baixas altitudes (5 a 15 m
acima do solo) ao longo de percurso de 2 km de extensão.

O banco de dados também possui informações de GPS, medição inercial (IMU) e ima-
gens do Google Street View ao nível do solo. Conforme informações no site do projeto2, esse
banco de dados é liberado sem restrições e pode ser usado para fins de pesquisa, avaliação e
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(a) (b)

Figura 4.5: Exemplos de imagens do ZUDataset. Fonte: The Zurich Urban Micro Aerial Vehicle
Dataset (ZUDataset) [171].

comerciais. A Figura 4.5 apresenta exemplos de imagens capturadas pelo vant e disponíveis no
ZUDataset.

De acordo com [171], o ZUDataset é ideal para aplicação em tarefas de navegação autô-
noma, como odometria visual, localização e mapeamento. No entanto, para a utilização nesta
tese, um subconjunto das imagens do ZUDataset foi selecionado e adaptado para a divisão das
amostras em duas classes: (i) com vegetação na fachada da edificação; (ii) sem vegetação na
fachada da edificação.

No primeiro momento, foram analisadas as fotografias que continham vida vegetal nas pa-
redes e realizado o procedimento de zoom, gerando novas imagens para um dataset adaptado
para a aplicação nesta tese. Assim, foram obtidas 150 novas imagens para a classe 1 (com
vegetação). Em seguida, foram selecionadas as fotografias das edificações que não continham
vegetação nas fechadas das construções. Também foi aplicado o procedimento de zoom gerando
150 novas imagens para a classe 2 (sem vegetação). As Figuras 4.6 e 4.7 apresentam exemplos
de imagens para as classes 0 (sem vegetação) e 1 (com vegetação), respectivamente.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 4.6: Exemplos de imagens para a classe 0 - sem vegetação na fachada. Fonte: Adaptado de The
Zurich Urban Micro Aerial Vehicle Dataset [171].

Na etapa de teste, foram selecionadas 90 novas imagens de domínio público da internet. As

2http://rpg.ifi.uzh.ch/zurichmavdataset.html
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 4.7: Exemplos de imagens para a classe 1 - com vegetação na fachada. Fonte: Adaptado de The
Zurich Urban Micro Aerial Vehicle Dataset [171].

fotografias de acesso livre e gratuitas foram obtidas no site Pixabay3, a partir de pesquisas de
termos relacionados ao estudo de caso, como: “vegetation building”, “vegetação construção”,
“edifício abandonado”, “building” e “casa”. Essas imagens continham, em geral, edificações
abandonadas com vegetação na fachada (45 imagens de teste para a classe 1). Além disso,
outras 45 imagens com construções sem vegetação para a compor a classe 0 no teste.

Assim, a base de dados (390 imagens) para o primeiro estudo de caso foi estruturada na
seguinte forma:

• Treinamento (250 imagens): 125 imagens na classe 0 (sem vegetação) e 125 imagens na
classe 1 (com vegetação).

• Validação (50 imagens): 25 imagens na classe 0 (sem vegetação) e 25 imagens na classe
1 (com vegetação).

• Teste (90 imagens): 45 imagens na classe 0 (sem vegetação) e 45 imagens na classe 1
(com vegetação).

4.4.2 Estudo de Caso 2: Detecção de Patologias em Calhas

A proposta de estudos para o desenvolvimento de análises eficientes de estruturas de telha-
dos é frequente na literatura [172, 173, 174, 175]. Conforme apontando por [174], inspeções de
telhados possuem limitações por acessibilidade e, assim, apresenta-se como tarefa desafiadora.
Além disso, a carência de análise e manutenção dessas estruturas pode levar ao aparecimento
de diversas patologias [172, 174, 175].

Nesse aspecto, os autores de [174] apresentam uma lista com 28 patologias para a análise
de telhados, sendo integridade e limpeza da calha (gutter integrity and cleanliness) como um
desses pontos. O trabalho de [174] destaca que um dos desafios nas inspeções com vant é a
dificuldade para identificar itens relacionados à ferrugem de calhas (gutters rust). Além disso,
o acúmulo de sujeira em calhas é uma patologia recorrente, devido a falta de regularidade de
limpeza de telhados.

3www.pixabay.com
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Assim, o segundo estudo caso refere-se à classificação de defeitos em calhas de telhados.
Para isso, foram aplicados modelos de deep learning no aprendizado de duas classes:

1. calha não-íntegra ou suja.

2. calha íntegra e limpa.

Foi utilizado um subconjunto de imagens do banco de dados apresentado e descrito por
[174, 175] e disponibilizado pelo Grupo de Pesquisa e Extensão em Gestão e Tecnologia das
Construções (GETEC) da Escola Politécnica da UFBA. Essas imagens foram capturadas a par-
tir de inspeções em telhados com um veículo aéreo não-tripulado (vant). Para isso, foi utilizado
o dispositivo DJI Phanton 44 com câmera acoplada de 20 megapixels. As imagens foram cole-
tadas em voos mantendo 5 metros acima do prédio analisado. Assim, foram registradas 1661
fotografias referentes a 61 telhados de 6 condomínios residenciais, localizados na região metro-
politana da cidade de Salvador (BA). A Figura 4.8 apresenta exemplos de imagens desse banco
de dados.

(a) (b)

Figura 4.8: Exemplos de imagens do dataset adotado no segundo estudo de caso. Fonte: Base de dados
do GETEC/UFBA.

Foram realizados procedimentos de pré-processamento nas imagens da base de dados. Ini-
cialmente, as imagens foram selecionadas e divididas em duas classes: (0) telhados com calhas
íntegras e limpas e (1) telhados com calhas não-íntegras ou sujas. Em seguida, foi aplicado o
procedimento de zoom nas regiões das calhas, gerando um novo conjunto de imagens, conforme
exemplos da Figura 4.9. A base de dados gerada nesta etapa totaliza 220 imagens, separadas
para as fases de treinamento, validação e teste:

• Treinamento (160 imagens): 80 imagens na classe 0 (calhas íntegras e limpas) e 80 ima-
gens na classe 1 (calhas não-íntegras ou sujas).

• Validação (30 imagens): 15 imagens da classe 0 (calhas íntegras e limpas) e 15 imagens
da classe 1 (calhas não-íntegras ou sujas).

• Teste (30 imagens): 15 imagens da classe 0 (calhas íntegras e limpas) e 15 imagens da
classe 1 (calhas não-íntegras ou sujas).

4https://www.dji.com/br/phantom-4
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(a) Exemplo de imagem da classe de telhado com calha
íntegra e limpa.

(b) Exemplo de imagem da classe de telhado com
calha não-íntegra ou suja.

Figura 4.9: Exemplos de imagens das classes (0) e (1) do segundo estudo de caso. Fonte: Adaptado da
base de dados do GETEC/UFBA.

4.4.3 Estudo de Caso 3: Classificação de Máquinas na Construção

A literatura também apresenta estudos sobre a aplicação de aprendizado profundo no reco-
nhecimento de máquinas da construção [39, 40, 41]. Certamente um canteiro de obras pode
apresentar diferentes tipos de máquinas, como caminhões e tratores [40]. Dessa forma, no pro-
cesso de automatização da Construção 4.0 torna-se importante o desenvolvimento de técnicas
de alto desempenho para detectar e classificar veículos em imagens da construção. Além disso,
o estudo de [39] destaca a relevância no reconhecimento desses objetos para gerar informa-
ções adequadas sobre a construção, como status de segurança dos colaboradores, progresso e
qualidade das obras.

Nesse sentido, no terceiro estudo de caso foram utilizados modelos de Redes Neurais Con-
volucionais no aprendizado de imagens de dois tipos de veículos:

1. Máquina do tipo escavadora (excavator).

2. Máquina do tipo mixer de concreto.

Nesta aplicação, foram utilizadas dados do Alberta Construction Image Dataset (ACID)
[41]. O ACID (formato básico) contém 2850 imagens de máquinas da construção. De acordo
com a página do dataset5, a base de dados contém imagens extraídas do YouTube e também
capturadas pela equipe do projeto. Além disso, o ACID deve ser utilizado apenas para fins de
pesquisa e não é permitido a adoção para atividades comerciais.

As imagens disponibilizadas no formato básico do ACID possuem em geral três tipos de má-
quinas da construção: escavadoras (excavator), mixer de concreto e dump truck. Dessa forma, a
princípio foi analisada quais desses tipos de máquinas possuíam mais exemplares de fotografias
no dataset. Além disso, para possibilitar o processo de classificação, foram utilizadas apenas
as fotografias com apenas um tipo veículo em cada imagem. Assim, foram selecionadas 800
imagens e divididas em duas classes: máquina escavadora e caminhão mixer. As Figuras 4.10
e 4.11 apresentam exemplos de imagens para as classes 0 (máquina escavadora) e 1 caminhão
mixer), respectivamente.

Assim, a base de dados (800 imagens) para o terceiro estudo de caso foi estruturada na
seguinte forma:

5https://www.acidb.ca/dataset
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 4.10: Exemplos de imagens para a classe 0 - máquina do tipo escavadora (excavator). Fonte:
ACID dataset [41].

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 4.11: Exemplos de imagens para a classe 1 - máquina do tipo caminhão mixer para concreto.
Fonte: ACID dataset [41].

• Treinamento (640 imagens): 320 imagens na classe 0 (máquina escavadora) e 320 ima-
gens na classe 1 (caminhão mixer).

• Validação (80 imagens): 40 imagens na classe 0 (máquina escavadora) e 40 imagens na
classe 1 (caminhão mixer).

• Teste (80 imagens): 40 imagens na classe 0 (máquina escavadora) e 40 imagens na classe
1 (caminhão mixer).

4.4.4 Estudo de Caso 4: Classificação de Rachaduras em Edificações

O surgimento de rachaduras é um importante sinal de degradação de uma construção civil
[176, 177, 178]. Essa patologia pode causar significantes danos e afetar a vida útil de edifica-
ções, rodovias e pontes [179, 180, 181]. Nesse aspecto, rachaduras podem aparecer por dife-
rentes fatores, como sobrecarga da estrutura, fadiga, acidentes naturais e processos químicos
[179, 180, 176]. Assim, a detecção de rachaduras é essencial para assegurar a boa manutenção
de estruturas e prevenir possíveis desastres [181, 182]. Para isso, a detecção automática des-
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sas patologias é uma vertente da literatura, por exemplo, a partir de técnicas de processamento
digital de imagens e aprendizado de máquina [177, 183, 181].

Redes Neurais Convolucionais são frequentemente adotadas na tarefa de classificação de
rachaduras em imagens. As aplicações são diversas, como na análise de superfícies de rodovias
[115], classificação de defeitos em fachadas [24], inspeção de pontes e detecção de fissuras em
paredes de concreto de edificações [18].

Nesse sentido, o quarto estudo de caso abordado nesta teste é o de classificação de ra-
chaduras em edificações. Para isso, foi adotado a base de dados “Concrete Crack Images for
Classification” [184]. Esse banco de dados de imagens está disponível em domínio publico na
internet link6 e já foi utilizado em outros estudos da literatura [185, 18, 186, 187].

Esse conjunto de dados contém 40.000 imagens (227 × 227 pixels com canais RGB) re-
ferentes a fotografias de paredes e pisos de edifícios de concreto da Universidade Técnica do
Oriente Médio (Middle East Technical University) na Turquia. Além disso, as imagens são di-
vididas em duas classes (20.000 imagens por classe): (i) negativa (sem rachadura) e (ii) positiva
(com rachadura).

As Figuras 4.12 e 4.13 mostram exemplos de imagens das classes negativa e positiva, res-
pectivamente.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 4.12: Exemplo de imagens da classe negativa (0) - sem rachadura. Fonte: [184].

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 4.13: Exemplos de imagens da classe positiva (1) - com rachadura. Fonte: [184].

Nesta tese, essa base de dados foi estruturada em três conjuntos para experimentos com deep

6https://data.mendeley.com/datasets/5y9wdsg2zt/2
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learning: treinamento (80%), validação (10%) e teste (10%). Assim, o número total de imagens
(40,000) foi dividido da seguinte maneira:

• Treinamento (32.000 imagens): 16.000 imagens na classe negativa e 16.000 imagens na
classe positiva.

• Validação (4.000 imagens): 2.000 imagens na classe negativa e 2.000 imagens na classe
positiva.

• Teste (4.000 imagens): 2.000 imagens na classe negativa e 2.000 imagens na classe posi-
tiva.
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CAPÍTULO 5

Método HyperTuningSK para
Recomendação de Hiperparâmetros

Neste capítulo, o método HyperTuningSK para recomendação de hiperparâmetros é pro-
posto em etapas: análise preliminar, análise de variância, rankings de recomendação, algoritmo
e testes. Além disso, também é proposta um procedimento para análise de hiperparâmetros de
data augmentation. Posteriormente, são analisados os resultados da aplicação da abordagem
proposta em três estudos de casos da área de classificação de imagens da construção civil: re-
conhecimento de vegetação em fachadas, detecção de patologias em calhas e classificação de
máquinas da construção.

5.1 Método HyperTuningSK

Nesta seção, é proposto o método HyperTuningSK para recomendação de hiperparâmetros.
Em seguida, essa metodologia é descrita em etapas (ver Figura 5.1):

1. Experimentos com arquiteturas CNN para classificação de imagens da construção civil.

2. Análise preliminar dos resultados.

3. HyperTuningSK (fase 1): ajuste do modelo estatístico de ANOVA;

4. HyperTuningSK (fase 2): ranking de recomendação de hiperparâmetros usando o método
de Scott-Knott;

5. Testes (experimentos e análise).

Conforme Figura 5.1, a primeira etapa consiste no treinamento e validação das arquitetu-
ras deep learning adotadas (VGG16 e DenseNet121) em estudos de casos da classificação de
imagens da construção civil. Nesse sentido, nesta fase são experimentadas diferentes combina-
ções de hiperparâmetros. Na sequência, é realizada uma análise preliminar dos resultados para
realizar um pré-processamento dos resultados dos experimentos. Em seguida, é aplicado o mé-
todo proposto para recomendação de hiperparâmetros (HyperTuningSK) em duas fases: ajuste
do modelo estatístico de Análise de Variância (ANOVA) e ranking de hiperparâmetros usando
Scott-Knott Clustering [80, 81]. Após a seleção dos hiperparâmetros, é realizada uma nova
rodada de experimentos para teste. Essas etapas são explanadas em mais detalhes nas próximas
seções.
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Experimentos

Análise Preliminar

HyperTuningSK: Ranking

Teste

HyperTuningSK: ANOVA

Database

Figura 5.1: Etapas para aplicação do método HyperTuningSK para recomendação de hiperparâmetros.

5.1.1 Experimentos para Recomendação de Hiperparâmetros

Nesta seção, é proposto o planejamento do experimentos para recomendação de hiperpa-
râmetros. Nesse sentido, foram conduzidas simulações para treinamento e validação de duas
arquiteturas deep learning: DenseNet121 e VGG16.

Além disso, foram utilizados três estudos de casos de classificação de imagens da construção
civil para análise:

• Reconhecimento de vegetação em fachadas.

• Detecção de patologias em calhas.

• Classificação de máquinas da construção.

Por outro lado, os hiperparâmetros selecionados para o ajuste foram otimizador e taxa de
aprendizado, baseando-se na importância do ajuste desses elementos na literatura. Assim, os
valores para ajuste são apresentados a seguir:

• otimizadores: adam, adamax, adagrad e sgd.

• taxa de aprendizado: [0,001; 0,005; 0,010; 0,015; 0,020; 0,025].

Inicialmente, foram definidas um total de 12 combinações de hiperparâmetros (2 otimizado-
res × 6 taxas de aprendizado): adagrad001, adagrad005, adagrad010, adagrad015, adagrad020,
adagrad025, sgd001, sgd005, sgd010, sgd015, sgd020 e sgd025. A notação utilizada obdece a
seguinte forma: adagrad001 (otimizador adagrad + 𝑙𝑟 = 0,001). Além disso, mais duas combi-
nações de hiperparâmetros foram definidas sem a variação de taxa de aprendizado: adam001 e
adamax001. Dessa forma, totalizando 14 tratamentos para análise.

Desse modo, para cada estudo de caso e arquitetura foram realizados experimentos com os
14 tratamentos de taxa de aprendizado e otimizador abordados. Para cada uma dessas combina-
ções foram treinados 5 modelos CNN (repetições) com 5 épocas por estudo de caso/arquitetura.
O número de épocas foi fixado a partir de análises prévias dos experimentos, sendo definido
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o menor valor onde já era possível visualizar graficamente diferenças entre as definições dos
diferentes valores de hiperparâmetros.

A métrica de desempenho observada foi a acurácia nas etapas de validação e teste. A Equa-
ção (5.1) apresenta o cálculo da acurácia (𝐴𝑐𝑐):

𝐴𝑐𝑐 = 𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁

𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
, (5.1)

em que, 𝑉 𝑃 representa as classificações corretas na classe positiva; 𝑉 𝑁 são as classificações
corretas na classe negativa; 𝐹𝑃 são a classificações incorretas na classe positiva e; 𝐹𝑁 são as
classificações incorretas na classe negativa.

5.1.2 Análise Preliminar

Os experimentos realizados com diversas combinações de hiperparâmetros e arquiteturas
nos três estudos de casos geram dados que devem ser pré-processados antes da aplicação do
método de HyperTuningSK. Por isso, nesta etapa da metodologia é realizada uma análise prévia
dos resultados.

Inicialmente, é calculada a média dos resultados de acurácia na validação para cada repeti-
ção de combinação de hiperparâmetro, conforme Equação (5.2):

𝑀𝑎𝑐𝑐 = 𝐴𝑐𝑐1 + 𝐴𝑐𝑐2 + . . . + 𝐴𝑐𝑐𝑁

𝑁
, (5.2)

em que, 𝑁 é o número de épocas para cada combinação de hiperparâmetro e 𝐴𝑐𝑐𝑁 é a acurácia
na validação (Equação (5.1)).

Na sequência, o objetivo é identificar possíveis combinações de hiperparâmetros que levam
o sistema de classificação à resultados de underfitting (média acurácia de 50% na validação).
Assim, quando para pelo menos uma das repetições do tratamento, se 𝑀𝑎𝑐𝑐 = 50%, então essa
combinação de hiperparâmetro é retirada das próximas etapas. Dessa forma, nas etapas posteri-
ores de aplicação do método HyperTuningSK são utilizados apenas hiperparâmetros adequados
nesta análise preliminar.

5.1.3 Análise de Variância

Nesta seção, são descritas as formulações estatísticas da primeira etapa do método de re-
comendação de hiperparâmetros proposto (HyperTuningSK). Sendo assim, o modelo linear es-
tatístico de Análise de Variância (ANOVA) dos experimentos é apresentado na Equação (5.3)
[79]:

𝑦𝑖𝑗 = 𝜇𝑖 + 𝜖𝑖𝑗 (5.3)

em que, 𝑖 representa o tratamento (combinação de hiperparâmetro) (𝑖 = 1, 2, . . . , 14); 𝑗 é o
número da repetição do treinamento (𝑗 = 1, 2, . . . , 5); 𝑦𝑖𝑗 é a observação, ou seja, a média
de acurácia de um tratamento 𝑖 na repetição 𝑗 (ou seja, 𝑀𝑎𝑐𝑐, conforme Equação (5.2)); 𝜇𝑖 é
a média 𝑖-ésimo tratamento; 𝜖𝑖𝑗 é o componente de erro (diferença entre uma observação e a
respectiva média). No modelo apresentado, a combinação (otimizador e taxa de aprendizado)
representa o fator do experimento. Além disso, cada uma das 14 combinações é um tratamento
analisado.

O objetivo da análise de variância é verificar se existe significativa diferença entre as médias
de acurácia (𝜇1, 𝜇2, . . . , 𝜇𝑎) dos 𝑎 tratamentos analisados. Assim, são observadas duas hipóteses
[79]:
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{︃
𝐻0 : 𝜇1 = 𝜇2 = . . . = 𝜇𝑎,
𝐻1 : 𝜇𝑖 ̸= 𝜇𝑗 para pelo menos um par (𝑖, 𝑗).

A hipótese inicial (𝐻0) é aceita se a médias dos tratamentos são estatisticamente iguais, ou seja,
o valor 𝑝 > 0,05 (adotando um nível de significância de 5%). No entanto, se 𝐻0 é rejeitada
e a hipótese alternativa é aceita (𝐻1), então pelo menos uma das médias das combinações de
hiperparâmetros é diferente das demais (𝑝 < 0,05).

Também são realizadas análises em duas medidas de adequação do modelo estatístico de
ANOVA. O primeiro critério observado é a normalidade dos resíduos. Um resíduo (𝜖𝑖𝑗) é a
diferença entre uma observação e o valor ajustado pelo modelo [79]. Assim, nesta metodologia
proposta, é utilizado o teste de Kolmogorov-Smirov (KS) [188] e as seguintes hipóteses:{︃

𝐻𝑘𝑠0 : resíduos normais,
𝐻𝑘𝑠1 : resíduos não-normais,

em que, se a hipótese inicial (𝐻𝑘𝑠0) é aceita, os resíduos são normais e a medida de adequação
é satisfeita (𝑝𝑘𝑠 ≥ 0,05). Por outro lado, se 𝐻𝑘𝑠0 é rejeitada e a hipótese alternativa é aceita
(𝐻𝑘𝑠1), ou seja, os resíduos não são normais (𝑝𝑘𝑠 < 0,05).

A segunda métrica de avaliação do modelo ANOVA é a homogeneidade das variâncias.
Nesta tese, foi adotado o teste de Bartlett [189], observando as seguintes hipóteses:{︃

𝐻𝑏𝑡0 : variâncias homogêneas,
𝐻𝑏𝑡1 : variâncias não-homegêneas,

sendo que, aceitar hipótese inicial (𝐻𝑏𝑡0) assegura a medida de adequação de variâncias ho-
mogêneas (𝑝𝑏𝑡 ≥ 0,05). No entanto, e 𝐻𝑏𝑡0 é rejeitada e a hipótese alternativa é aceita (𝐻𝑏𝑡1),
assume-se que as variâncias são não-homogêneas (𝑝𝑏𝑡 < 0,05).

Dessa forma, caso a Análise de Variância confirme que existe diferença significativa entre os
hiperparâmetros e as medidas de adequação forem satisfeitas, é iniciado o processo de ranking
de recomendação de hiperparâmetros (hyperparameter tuning ranking), conforme descrito na
próxima seção.

5.1.4 Rankings de Recomendação

Nesta tese, a metodologia propõe a adoção de rankings de recomendação de hiperparâmetros
gerados a partir do Scott-Knott Clustering Algorithm [80] e a biblioteca ScottKnott no R [81].
Basicamente, o método de Scott-Knott (SK) é um algoritmo que gera grupos dos tratamentos,
quando existe diferença estatística significativa entre as médias na Análise de Variância, ou seja,
𝐻1 é aceita.

O objetivo do método de Scott-Knott é particionar os tratamentos em grupos de modo a
maximizar a soma de quadrados (𝐵0). Inicia-se o processo ordenando os tratamentos pelas
médias. Em seguida, são avaliadas as partições possíveis, definindo sempre dois grupos com 𝑘1
e 𝑘2 tratamentos em cada um. Na sequência, são calculadas as somas totais de ambos os grupos
(𝑇1 e 𝑇2) e a soma de quadrados (𝐵0), conforme Equações de (5.4) a (5.6):

𝑇1 =
𝑘1∑︁

𝑖=1
𝜇𝑖, (5.4)

𝑇2 =
𝑘1+𝑘2∑︁

𝑖=𝑘1+1
𝜇𝑖, (5.5)
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𝐵0 = 𝑇 2
1

𝑘1
+ 𝑇 2

2
𝑘2
− (𝑇1 + 𝑇2)2

𝑘1 + 𝑘2
, (5.6)

em que, 𝑘 = (𝑘1 + 𝑘2) é o total de tratamentos e 𝜇𝑖 é a média do tratamento 𝑖. Assim, para a
partição que maximize a soma de quadrados (𝐵0), são analisadas duas hipóteses que avaliam se
os tratamentos nos grupos são homogêneos ou heterogêneos, adotando as estatísticas de máxima
verossimilhança e qui-quadrado [81]:{︃

𝐻𝑠𝑘0 : grupo homogêneo (médias iguais)
𝐻𝑠𝑘1 : grupo heterogêneo (médias diferentes).

Caso a hipótese inicial (𝐻𝑠𝑘0) seja rejeitada e a hipótese alternativa (𝐻𝑠𝑘1) aceita, então os tra-
tamentos naquela partição são separados, efetivando a formação de dois novos grupos. Desse
modo, o processo de particionamento é repetido (cálculos das Eqs. 5.4 a 5.6 e testes de hipó-
teses) para os novos grupos formados até a hipótese inicial ser aceita (grupos homogêneos), ou
seja, não é mais necessária a divisão dos tratamentos.

Assim, são criados grupos de hiperparâmetros a partir dos resultados médios de acurácia na
classificação de imagens da construção civil. A Tabela 5.1 apresenta um exemplo de ranking de
recomendação de hiperparâmetros.

Tabela 5.1: Exemplo de ranking de recomendação de hiperparâmetros com o método HyperTuningSK.

Grupo Hiperparâmetro Média (%)
A Hiperparâmetro-A1 72,0
A Hiperparâmetro-A2 71,8
B Hiperparâmetro-B1 63,6
B Hiperparâmetro-B2 60,4
C Hiperparâmetro-C1 56,0
D Hiperparâmetro-D1 48,0

No exemplo da Tabela 5.1 foram gerados quatro grupos de hiperparâmetros: A, B, C e D. As
combinações de hiperparâmetros no Grupo 𝐴 (top position) são as indicadas pela metodologia
proposta, por possuírem os maiores valores de acurácia: Hiperparâmetro-A1 e Hiperparâmetro-
A2. Os outros tratamentos não são recomendados para a utilização na fase de teste, pois foram
distribuídos nos demais grupos (B, C e D).

Mais detalhes sobre formulação matemática do método Scott-Knott, podem ser encontrados
em [80, 81]. Nesta tese, o Scott-Knott Clustering é adotado como procedimento computacional
para geração de rankings de hiperparâmetros, conforme descrito na próxima seção.

5.1.5 Algoritmo HyperTuningSK

Nesta seção, é proposto um algoritmo computacional em linguagem R para recomendação
de hiperparâmetros, denominado HyperTuningSK. O Algoritmo 1 demonstra a sequência de
passos para geração de rankings de hiperparâmetros usando ANOVA e o Scott-Knott Clustering
Algorithm [81].

Nas linhas de 1 a 6 são realizadas definições iniciais, como a declaração da biblioteca
ScottKnott [81] e leitura de dados de acurácia. Já nas linhas 6 à 22 é realizado o processo
de Análise de Variância. As funções 𝑎𝑜𝑣() e 𝑎𝑛𝑜𝑣𝑎() são adotados para ajuste do modelo. Já
os métodos 𝑘𝑠.𝑡𝑒𝑠𝑡() e 𝑏𝑎𝑟𝑡𝑙𝑒𝑡𝑡.𝑡𝑒𝑠𝑡() realizam os testes de normalidade dos resíduos (teste de
Kolmogorov Smirnov) [188] e homogeneidade das variâncias (teste de Bartlett) [189].

Assim, na linha 12 inicia-se a verificação das medidas de adequação (normalidade dos re-
síduos e homogeneidade das variâncias). Se confirmada a adequação é analisado a estatística
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1 library(ScottKnott)
2 dados < − read.delim(“data.txt”)
3 attach(dados)
4 h< −c("adagrad001", "adagrad005", "adagrad010", "adagrad015", "sgd001", "sgd005",

"sgd010", "sgd015","sgd020")
5 sizeh< −length(h)
6 # Stage 1: Analysis of Variance
7 model< −aov(y ∼ factor(hyp))
8 paov < − anova(model)
9 pks< −ks.test(resid(model),’pnorm’, mean(resid(model)),sd(resid(model)))

10 pbt< −bartlett.test(y ∼ factor(hyp))
11 H1 < − 0
12 if ((pks$p.value < 0.05) ‖ (pbt$p.value< 0.05)){
13 print("Not adequate model")
14 }else{
15 print("Adequate model")
16 if (paov$‘Pr(>F)‘[1]< 0.05){
17 print("Anova: H1 confirmed")
18 H1 < − 1
19 }else{
20 print("Anova: H0 confirmed”)
21 }
22 }
23 # Stage 2: Hyperparameter Tuning Ranking
24 if (H1==1){
25 print("Hyperparameter Tuning of CNN")
26 print("Residue Normality (pks):")
27 print(pks$p.value)
28 print("Homoscedasticity (pbt):")
29 print(pbt$p.value)
30 print("Anova, p-value:")
31 print(paov‘𝑃𝑟(> 𝐹 )‘[1])
32 sk1 < − SK(model)
33 print("HP Ranking”)
34 sk1s < − summary(sk1)
35 gr < − sk1$groups[1]
36 group_h < − which(sk1$groups==gr)
37 size_group < − length(group_h)
38 ind < − sk1$ord[1: size_group]
39 hsk < − h[ind]
40 print("Recommended hyperparameters:")
41 print(hsk)
42 }else{
43 print("Hyperparameters have no statistical difference or not adequate model")
44 }
Algoritmo 1: HyperTuningSK - Método para recomendação de hiperparâmetros usando ANOVA
e Scott-Knott em linguagem R.

(valor 𝑝) do teste ANOVA. Nesse caso, se 𝑝 < 0,05, a hipótese alternativa é confirmada (linha
16), ou seja, existe diferença estatística significativa entre as médias de acurácia dos tratamentos
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(hiperparâmetros).
Nas linhas de 24 a 41 é realizado o ranking de recomendação de hiperparâmetros (hyperpa-

rameter tuning ranking) (𝑖𝑓𝐻1 == 1). São apresentados os resultados de ANOVA (linhas 25 a
31), Na sequência, é utilizado o comando 𝑆𝐾() da biblioteca ScottKnott para gerar o ranking
e agrupamentos. Em seguida, nas linhas 35 à 39 são separados os hiperparâmetros do grupo A
para recomendação. Assim, os hiperparâmetros recomendados são apresentados nas linhas 40
e 41.

Finalmente, se a hipótese inicial (𝐻0) não for rejeitada ou as medidas de adequação não
forem satisfeitas, então é apresentada uma mensagem na linha 43.

5.1.6 Etapa de Teste

Nesta etapa, foram propostos experimentos para analisar o desempenho dos hiperparâmetros
recomendados pelo algoritmo HyperTuningSK. Para isso, foram treinados novos modelos CNN
com os otimizadores e taxas de aprendizado selecionadas. Assim, nesta fase foram utilizadas
no processo de treinamento: 3 repetições com 20 épocas para cada conjunto de hiperparâmetros
(otimizador + 𝑙𝑟) recomendados.

Além disso, para fins comparativos também foram treinados modelos CNN com hiperpa-
râmetros adotados na literatura [13, 190, 131]. Essas combinações de hiperparâmetros são de
trabalhos que aplicaram deep learning na área de processamento de imagens da construção
civil:

• adam e 𝑙𝑟 = 0,001 [13].

• sgd e 𝑙𝑟 = 0,001 [190].

• sgd e 𝑙𝑟 = 0,010 [131].

5.2 Metodologia para Análise de Data Augmentation

Nesta tese, também foi proposta a aplicação do método HyperTuningSK na análise de hiper-
parâmetros de data augmentation. O objetivo foi investigar como as transformações adotadas na
geração de imagens artificiais podem influenciar no desempenho dos modelos de deep learning
na classificação de imagens da construção civil.

5.2.1 Planejamento dos Experimentos

Inicialmente, foram definidas sete transformações básicas (hiperparâmetros) de data aug-
mentation na biblioteca Keras para ajuste, sendo que, cada uma com dois níveis de tratamentos
(0 - sem transformação e 1 - com transformação):

• Rotation Range (R): 0 ou 40.

• Horizontal Flip (H): FALSE ou TRUE.

• Vertical Flip (V): FALSE ou TRUE.

• Height Shift Range (He): 0 ou 0,2.

• Shear Range (S): 0 ou 0,2.

• Width Shift Range (W): 0 ou 0,2.
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• Zoom Range (Z): 0 ou 0,2

Além disso, de modo a explorar as potencialidades do arranjo das transformações nas ima-
gens para data augmentation, também foram avaliadas as combinações de hiperparâmetros.
Sendo assim, um total de 128 (27) combinações de hiperparâmetros de data augmentation fo-
ram analisadas para os três estudos de casos abordados nesta tese. Para cada configuração foram
treinados 5 modelos de CNN (repetições) em 10 épocas com 100 passos (steps por epoch) ado-
tando a arquitetura MobileNet [160].

Assim, o objetivo é encontrar as combinações de hiperparâmetros de data augmentation que
tendem a maximizar a acurácia no processo de classificação com deep learning. As Equações
(5.7) e (5.8) apresentam o modelo de otimização para esse problema, sendo função objetivo e
restrição, respectivamente:

max 𝐴𝑐𝑐 =
𝑁∑︁

𝑖=1
𝑐𝑖𝑥𝑖 (5.7)

sujeito à:

𝑥𝑖 ∈ {0,1} (5.8)

sendo que, as variáveis binárias do modelo (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥6 e 𝑥7) representam a decisão de
utilizar cada uma das transformações básicas na geração das imagens (0 - sem transformação e
1 - com transformação): ⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝑥1 : Rotation Range (R)
𝑥2 : Horizontal Flip (H)
𝑥3 : Vertical Flip (V)
𝑥4 : Height Shift Range (He)
𝑥5 : Shear Range (S)
𝑥6 : Width Shift Range (W)
𝑥7 : Zoom Range (Z)

Além disso, na Equação (5.7), o termo 𝑐𝑖 representa a contribuição no valor de acurácia de
acordo com a transformação 𝑖 utilizada. A Equação (5.8) garante que as variáveis de decisão
são binárias.

As Tabelas 5.2 a 5.5, por sua vez, apresentam as 128 combinações de hiperparâmetros de
data augmentation analisadas. A primeira configuração (𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0,
𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0) é a combinação de referência, pois não utiliza nenhuma transformação
nas imagens ao gerar os dados artificiais. Além disso, também pode-se observar nessas tabelas,
as sete transformações básicas (apenas um tipo de processamento de imagem adotado), sendo
na ordem:

• Zoom Range (Z): # 2 (𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 1).

• Width Shift Range (W): # 3 (𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0).

• Shear Range (S): # 5 (𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 1, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0).

• Height Shift Range (He): # 9 (𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 1, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0).

• Vertical Flip (V): # 17 (𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 1, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0).

• Horizontal Flip (H): # 33 (𝑥1 = 0, 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0).

• Rotation Range (R): # 65 (𝑥1 = 1, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0).
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Tabela 5.2: Combinações de data augmentation analisadas (Parte I).

# 𝑥1 (R) 𝑥2 (H) 𝑥3 (V) 𝑥4 (He) 𝑥5 (S) 𝑥6 (W) 𝑥7 (Z)
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 1
3 0 0 0 0 0 1 0
4 0 0 0 0 0 1 1
5 0 0 0 0 1 0 0
6 0 0 0 0 1 0 1
7 0 0 0 0 1 1 0
8 0 0 0 0 1 1 1
9 0 0 0 1 0 0 0
10 0 0 0 1 0 0 1
11 0 0 0 1 0 1 0
12 0 0 0 1 0 1 1
13 0 0 0 1 1 0 0
14 0 0 0 1 1 0 1
15 0 0 0 1 1 1 0
16 0 0 0 1 1 1 1
17 0 0 1 0 0 0 0
18 0 0 1 0 0 0 1
19 0 0 1 0 0 1 0
20 0 0 1 0 0 1 1
21 0 0 1 0 1 0 0
22 0 0 1 0 1 0 1
23 0 0 1 0 1 1 0
24 0 0 1 0 1 1 1
25 0 0 1 1 0 0 0
26 0 0 1 1 0 0 1
27 0 0 1 1 0 1 0
28 0 0 1 1 0 1 1
29 0 0 1 1 1 0 0
30 0 0 1 1 1 0 1
31 0 0 1 1 1 1 0
32 0 0 1 1 1 1 1

As demais configurações presentes nas Tabelas 5.2 a 5.5 são referentes a adoção combinada
de técnicas de processamento de imagens para data augmentation. Para exemplificar, o quarto
arranjo (𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 1) combina as transformações
de Zoom Range e Width Shift Range. Por outro lado, a configuração número 128 utiliza todas
as sete transformações básicas na geração de novas artificiais.

5.2.2 Aplicação do Método HyperTuningSK

O método HyperTuningSK foi aplicado na análise dos resultados do experimentos com as
combinações de hiperparâmetros de data augmentation. Para isso, foi adicionada uma fase de
pré-processamento automático nos dados, seguindo as seguintes etapas:

1. Leitura dos resultados das 128 combinações de hiperparâmetros.

2. Definição das combinações básicas: 1, 2, 3, 5, 9, 17, 33 e 65, conforme Tabelas 5.2 a 5.4.
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Tabela 5.3: Combinações de data augmentation analisadas (Parte II).

# 𝑥1 (R) 𝑥2 (H) 𝑥3 (V) 𝑥4 (He) 𝑥5 (S) 𝑥6 (W) 𝑥7 (Z)
33 0 1 0 0 0 0 0
34 0 1 0 0 0 0 1
35 0 1 0 0 0 1 0
36 0 1 0 0 0 1 1
37 0 1 0 0 1 0 0
38 0 1 0 0 1 0 1
39 0 1 0 0 1 1 0
40 0 1 0 0 1 1 1
41 0 1 0 1 0 0 0
42 0 1 0 1 0 0 1
43 0 1 0 1 0 1 0
44 0 1 0 1 0 1 1
45 0 1 0 1 1 0 0
46 0 1 0 1 1 0 1
47 0 1 0 1 1 1 0
48 0 1 0 1 1 1 1
49 0 1 1 0 0 0 0
50 0 1 1 0 0 0 1
51 0 1 1 0 0 1 0
52 0 1 1 0 0 1 1
53 0 1 1 0 1 0 0
54 0 1 1 0 1 0 1
55 0 1 1 0 1 1 0
56 0 1 1 0 1 1 1
57 0 1 1 1 0 0 0
58 0 1 1 1 0 0 1
59 0 1 1 1 0 1 0
60 0 1 1 1 0 1 1
61 0 1 1 1 1 0 0
62 0 1 1 1 1 0 1
63 0 1 1 1 1 1 0
64 0 1 1 1 1 1 1

3. Geração de um ranking inicial de hiperparâmetros utilizando o método de Scott-Knott.

4. Definição das três melhores e três piores configurações no ranking inicial.

5. Geração de um novo grupo de resultados hiperparâmetros, unindo os dados das combina-
ções básicas, melhores e piores no ranking inicial.

6. Aplicação do método HyperTuningSK, conforme Algoritmo 1.

Dessa forma, a partir do método HyperTuningSK são gerados rankings de recomendação de
hiperparâmetros para data augmentation. As configurações básicas e as piores configurações
no ranking inicial podem ser utilizadas como referência, e assim, verificar o quanto as melhores
combinações podem influenciar na otimização da acurácia.
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Tabela 5.4: Combinações de data augmentation analisadas (Parte III).

# 𝑥1 (R) 𝑥2 (H) 𝑥3 (V) 𝑥4 (He) 𝑥5 (S) 𝑥6 (W) 𝑥7 (Z)
65 1 0 0 0 0 0 0
66 1 0 0 0 0 0 1
67 1 0 0 0 0 1 0
68 1 0 0 0 0 1 1
69 1 0 0 0 1 0 0
70 1 0 0 0 1 0 1
71 1 0 0 0 1 1 0
72 1 0 0 0 1 1 1
73 1 0 0 1 0 0 0
74 1 0 0 1 0 0 1
75 1 0 0 1 0 1 0
76 1 0 0 1 0 1 1
77 1 0 0 1 1 0 0
78 1 0 0 1 1 0 1
79 1 0 0 1 1 1 0
80 1 0 0 1 1 1 1
81 1 0 1 0 0 0 0
82 1 0 1 0 0 0 1
83 1 0 1 0 0 1 0
84 1 0 1 0 0 1 1
85 1 0 1 0 1 0 0
86 1 0 1 0 1 0 1
87 1 0 1 0 1 1 0
88 1 0 1 0 1 1 1
89 1 0 1 1 0 0 0
90 1 0 1 1 0 0 1
91 1 0 1 1 0 1 0
92 1 0 1 1 0 1 1
93 1 0 1 1 1 0 0
94 1 0 1 1 1 0 1
95 1 0 1 1 1 1 0
96 1 0 1 1 1 1 1

5.3 Resultados para o Estudo de Caso 1

Neste primeiro estudo de caso, o método HyperTuningSK de recomendação hiperparâme-
tros de CNNs foi adotado na tarefa de reconhecimento da patologia de vegetação em fachadas
de edificações. Para isso, foram aplicados modelos de deep learning no aprendizado de duas
classes:

1. com vegetação na fachada da edificação;

2. sem vegetação na fachada da edificação.

Os resultados para esse estudo de caso são apresentados na seguinte sequência: (i) recomen-
dação de hiperparâmetros (otimizador e taxa de aprendizado); (ii) testes; e (iii) análise de data
augmentation.
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Tabela 5.5: Combinações de data augmentation analisadas (Parte IV).

# 𝑥1 (R) 𝑥2 (H) 𝑥3 (V) 𝑥4 (He) 𝑥5 (S) 𝑥6 (W) 𝑥7 (Z)
97 1 1 0 0 0 0 0
98 1 1 0 0 0 0 1
99 1 1 0 0 0 1 0
100 1 1 0 0 0 1 1
101 1 1 0 0 1 0 0
102 1 1 0 0 1 0 1
103 1 1 0 0 1 1 0
104 1 1 0 0 1 1 1
105 1 1 0 1 0 0 0
106 1 1 0 1 0 0 1
107 1 1 0 1 0 1 0
108 1 1 0 1 0 1 1
109 1 1 0 1 1 0 0
110 1 1 0 1 1 0 1
111 1 1 0 1 1 1 0
112 1 1 0 1 1 1 1
113 1 1 1 0 0 0 0
114 1 1 1 0 0 0 1
115 1 1 1 0 0 1 0
116 1 1 1 0 0 1 1
117 1 1 1 0 1 0 0
118 1 1 1 0 1 0 1
119 1 1 1 0 1 1 0
120 1 1 1 0 1 1 1
121 1 1 1 1 0 0 0
122 1 1 1 1 0 0 1
123 1 1 1 1 0 1 0
124 1 1 1 1 0 1 1
125 1 1 1 1 1 0 0
126 1 1 1 1 1 0 1
127 1 1 1 1 1 1 0
128 1 1 1 1 1 1 1

5.3.1 Resultados para a Recomendação dos Hiperparâmetros

Nesta seção, são apresentados os resultados para a recomendação de hiperparâmetros para o
primeiro estudo de caso. Conforme etapas apresentadas na Seção 5.1, o primeiro passo da me-
todologia proposta é realizar uma análise preliminar dos experimentos. Nesse sentido, a Tabela
5.6 apresenta os resultados de acurácia média na validação para cada repetição de arquitetura e
método (otimizador + taxa de aprendizado).

A partir da Tabela 5.6 pode-se observar para a arquitetura DenseNet121 que todos os mé-
todos analisados alcançaram o valor médio de acurácia limiar (̸= 50%) para a sequência da
recomendação dos hiperparâmetros. Por outro lado, ao adotar a arquitetura VGG16, percebe-se
que as duas combinações (adam001 e adagrad025) limitaram-se a acurácia média na validação
de apenas 50% em pelo menos uma das repetições. Por isso, os método adam001 e adagrad025
foram retirados do ajuste do modelo ANOVA para a arquitetura VGG16.

Em seguida, foi adotado o algoritmo HyperTuningSK para recomendação de hiperparâme-
tros para as duas arquiteturas analisadas. A Tabela 5.7 apresenta os principais resultados para
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Tabela 5.6: Resultados para análise preliminar dos experimentos para o primeiro estudo de caso. Valores
médios de acurácia (%) para cada repetição de arquitetura e método (otimizador + taxa de aprendizado).

Arquitetura Método 1 2 3 4 5
adagrad001 56,0 58,8 54,0 54,4 57,2
adagrad005 56,8 66,4 66,8 61,2 57,0
adagrad010 60,8 63,2 63,6 64,4 66,0
adagrad015 74,4 68,0 74,8 70,4 72,8

DenseNet121 adagrad020 72,4 63,6 70,0 68,0 75,6
adagrad025 65,2 73,2 68,8 67,6 66,4
sgd001 65,6 58,0 63,2 56,8 58,0
sgd005 61,6 76,8 69,2 68,0 74,8
sgd010 64,8 76,4 70,4 68,4 77,6
sgd015 74,8 73,6 64,4 68,8 76,8
sgd020 68,0 68,4 63,2 80,4 64,4
sgd025 64,8 82,4 66,4 70,0 76,4
adam001 61,6 55,2 58,4 64,4 63,6
adamax001 54,8 50,8 53,6 54,0 55,6
adagrad001 67,2 72,0 67,2 69,2 74,0
adagrad005 73,6 68,4 73,2 70,0 70,0
adagrad010 66,4 71,6 58,0 66,4 54,8
adagrad015 69,2 66,4 65,2 73,2 60,8

VGG16 adagrad020 58,0 60,4 55,6 51,2 62,8
adagrad025 62,0 50,0 54,4 60,0 55,6
sgd001 58,8 51,2 60,0 51,6 58,0
sgd005 73,6 73,0 72,0 72,8 72,4
sgd010 75,0 74,0 76,0 69,0 73,0
sgd015 70,0 74,0 70,8 72,0 70,8
sgd020 73,2 74,4 63,6 69,2 72,8
sgd025 72,4 74,0 61,6 70,8 70,0
adam001 50,0 50,0 50,0 50,0 50,0
adamax001 82,4 80,4 79,2 79,2 73,2

aplicação do HyperTuningSK no primeiro estudo de caso. A análise da Tabela 5.7 pode-se ini-
ciar observando que as medidas de adequação do modelo ANOVA foram satisfeitas para ambas
as arquiteturas. A suposição de normalidade dos resíduos foi aceita (𝑝𝑘𝑠 > 0,05) adotando o
teste de Kolmogorov-Smirnov [188], com 𝑝𝑘𝑠 = 0,86 (DenseNet121) e 𝑝𝑘𝑠 = 0,53 (VGG16).
Além disso, a premissa de homogeneidade das variâncias também foi cumprida (𝑝𝑏𝑡 > 0,05)
com o teste de Bartlett [189], com 𝑝𝑏𝑡 = 0,21 (DenseNet121) e 𝑝𝑏𝑡 = 0,08 (VGG16). Na
sequência, verifica-se que foi rejeitada a hipótese inicial (𝐻0) e aceita a hipótese alternativa
(𝐻𝑎) para a significância dos modelos ANOVA (𝑝 < 0,05), pois estatística do teste é menor que
0,001 para as duas arquiteturas. Ou seja, existe diferença significativa entre os desempenhos dos
métodos simulados na classificação de imagens da construção civil (primeiro estudo de caso)
para os experimentos com as duas estruturas (DenseNet121 e VGG16).

A Tabela 5.7 apresenta ainda os tratamentos selecionados pelo algoritmo HyperTuningSK
para as duas arquiteturas analisadas. Nesse sentido, percebe-se que oito combinações foram
recomendadas para a estrutura DenseNet121 e apenas uma para a adoção de VGG16. Esse
resultado reforça hipótese que os hiperparâmetros devem ser ajustados de acordo com a arqui-
tetura de deep learning adotada.

A Tabela 5.8, por sua vez, apresenta o ranking de hiperparâmetros para a arquitetura Dense-
Net121. Pode-se observar que o algoritmo HyperTuningSK, a partir do método de Scott-Knott
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Tabela 5.7: Resultados do Algoritmo HyperTuningSK para o primeiro estudo de caso.

Arquitetura 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝 Métodos
Recomendados

DenseNet121 0,86 0,21 <0,001 adagrad015
sgd025
sgd015
sgd010
sgd005
adagrad020
sgd020
adagrad025

VGG16 0,53 0,08 <0,001 adamax001

Clustering [81], distribuiu os tratamentos em três grupos: A, B e C. No grupo A encontram-
se os métodos recomendados, ou seja, combinações de hiperpararâmetros que alcançaram os
melhores resultados médios de acurácia. Por outro lado, no grupo C estão os hiperparâmetros
com os piores desempenhos. Nesse sentido, a diferença de acurácia entre um método recomen-
dado pelo HyperTuningSK (ex.: adagrad015 - 72,0%) e um tratamento não selecionado (ex.:
adamax001 - 54,0%) pode ser até de 18%.

Tabela 5.8: Ranking de recomendação de hiperparâmetros (HP Ranking) para o primeiro estudo de
caso e arquitetura DenseNet121.

Grupo Método Média (%)
A adagrad015 72,0
A sgd025 71,8
A sgd015 71,8
A sgd010 71,4
A sgd005 70,2
A adagrad020 70,0
A sgd020 68,6
A adagrad025 68,2
B adagrad010 63,6
B adagrad005 61,6
B adam001 60,6
B sgd001 60,4
C adagrad001 56,0
C adamax001 54,0

A Figura 5.2 reforça as diferenças de desempenhos entre os hiperparâmetros e apresenta os
grupos por cores, sendo: vermelho (grupo A), verde (grupo B) e azul (grupo C). Além disso, a
partir desse gráfico é possível analisar o valor médio de acurácia de cada método (ponto central)
e também variabilidade entre as medições (comprimento da linha). Para exemplificar, o método
adagrad015 (Grupo A) possui acurácia média de 72,0% (ou 0.72 no gráfico) e variação entre
68,0% (0.68) e 74,8% (0.748). Por outro lado, a combinação adamax001 (Grupo C) possui
acurácia média de 54,0% (ou 0.54 no gráfico) e variação entre 50,8% (0.508) e 55,6% (0.556).

A Tabela 5.9, por sua vez, apresenta o ranking de recomendação de hiperparâmetros para o
primeiro estudo de caso com a arquitetura VGG16. Pode-se observar que o algoritmo HyperTu-
ningSK, a partir do método de Scott-Knott, dividiu os hiperparâmetros em quatro grupos (A, B,
C e D). Nesse caso, apenas a combinação adamax001 foi recomendada, pois é a única no grupo
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Figura 5.2: Gráfico de agrupamento de hiperparâmetros para o primeiro estudo de caso e arquitetura
DenseNet121. As cores identificam os grupos: vermelho (grupo A - métodos recomendados), verde

(grupo B) e azul (grupo C).

A. Nesse sentido, verifica-se a diferença de média de acurácia de até 22,6% entre os hiperpa-
râmetros classificados nos grupos A (adamax001 - 78,6%) e D (sgd001 - 56,0%). Além disso,
também é possível analisar os distintos desempenhos entre os hiperparâmetros ao observar a
Figura 5.3.

Tabela 5.9: Ranking de recomendação de hiperparâmetros (HP Ranking) para o primeiro estudo de
caso e arquitetura VGG16.

Grupo Método Média (%)
A adamax001 78,6
B sgd010 73,4
B sgd005 72,8
B sgd015 71,6
B adagrad005 71,0
B sgd020 70,6
B adagrad001 69,8
B sgd025 69,8
B adagrad015 66,8
C adagrad010 63,4
D adagrad020 57,6
D sgd001 56,0

Dessa forma, após as análises da recomendação do algoritmo HyperTuningSK, combinações
de hiperparâmetros do grupo A foram selecionadas para a etapa de experimentos de teste: (i)
adagrad015 e sgd025 para a arquitetura DenseNet121 e (ii) adamax001 para VGG16.
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Figura 5.3: Gráfico de agrupamento de hiperparâmetros para o primeiro estudo de caso e arquitetura
VGG16. As cores identificam os grupos: vermelho (grupo A - métodos recomendados), verde (grupo

B), azul (grupo C) e roxo (grupo D).

5.3.2 Resultados para a Etapa de Teste

Nesta seção, são analisados os desempenhos dos tratamentos recomendados pelo método
proposto: (i) adagrad015 e sgd025 (Desenet121) e; adamax001 (VGG16). Para fins compara-
tivos, são utilizados hiperparâmetros adotados em outros trabalhos recentes na área de proces-
samento de imagens na construção civil: adam001 [13], sgd001 [190] and sgd010 [131]. A
Tabela 5.10 apresenta os resultados de validação e teste para a arquitetura DenseNet121.

Tabela 5.10: Resultados para a arquitetura DenseNet121 nos experimentos de teste no primeiro estudo
de caso. Acurácia máxima (%) nas etapas de validação e teste em cada repetição de experimento e

respectiva acurácia média. Comparação entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK
algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparâmetros usados na literatura (L).

Etapa Método Fonte 1 2 3 Média
adagrad015 R 92,0 94,0 92,0 92,7
sgd025 R 92,0 96,0 96,0 94,7

Validação adam001 L 94,0 90,0 92,0 92,0
sgd001 L 86,0 90,0 88,0 88,0
sgd010 R/L 92,0 92,0 92,0 92,0
adagrad015 R 78,9 76,7 73,3 76,3
sgd025 R 76,7 70,0 76,7 74,5

Teste adam001 L 74,4 86,7 66,7 75,9
sgd001 L 61,1 68,9 63,3 64,4
sgd010 R/L 67,8 81,1 84,5 77,8

Pode-se observar na Tabela 5.10 que os hiperparâmetros selecionados alcançaram as maiores
médias de acurácia na validação: sgd025 (94,7%) e adagrad015 (92,7%). Também vale destacar
que um dos métodos recomendados (sgd025) foi o único a alcançar 96,0% de taxa de acertos na
validação nas repetições. A Tabela 5.10 revela ainda que as duas maiores médias de acurácia na
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etapa de teste foram obtidas pelos métodos sgd010 (77,8%) e adagrad015 (76,3%). Nesse caso,
destaca-se que a combinação sgd010 foi recomendada pelo HP Ranking e também utilizada na
literatura.

A Tabela 5.11, por sua vez, apresenta os resultados para a arquitetura VGG16. Vale destacar
que o método recomendado (adamax001) alcançou as maiores médias de acurácia nas etapas
de validação e teste. Além disso, a combinação do otimizador adamax com 𝑙𝑟 = 0,001 ob-
teve os maiores valores máximos na validação (94,0%) e teste (87,8%) em comparação com os
hiperparâmetros da literatura.

Tabela 5.11: Resultados para a arquitetura VGG16 nos experimentos de teste no primeiro estudo de
caso. Acurácia máxima (%) nas etapas de validação e teste em cada repetição de experimento e
respectiva acurácia média. Comparação entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK

algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparâmetros usados na literatura (L).

Etapa Método Fonte 1 2 3 Média
adamax001 R 90,0 94,0 94,0 92,7

Validação adam001 L 50,0 50,0 50,0 50,0
sgd001 L 76,0 78,0 80,0 78,0
sgd010 L 80,0 80,0 82,0 80,7
adamax001 R 87,8 82,2 85,5 85,2

Teste adam001 L 50,0 50,0 50,0 50,0
sgd001 L 61,1 62,2 64,5 62,6
sgd010 L 78,9 77,8 76,7 77,8

Para exemplificar a classificação das imagens da construção civil no primeiro estudo de
caso, as Figuras 5.4 e 5.5 apresentam as imagens adotadas na fase de teste. Além disso, é pos-
sível observar quando o modelo treinado com VGG16 e um método selecionado (adamax001)
realizou a classificação correta. As imagens com um retângulo verde, significam classificação
correta. Por outro lado, as figuras com um retângulo vermelho mostram as classificações incor-
retas. É possível observar que o modelo CNN classificou corretamente 95,6% das imagens da
classe positiva (com vegetação na fechada), como visto na Figura 5.4. Além disso, o modelo
selecionado errou apenas nove imagens (de um total de 45) da classe negativa (sem vegetação
na fachada), como observado na Figura 5.5.

5.3.3 Resultados para Análise de Data Augmentation

Nesta seção, são apresentados os resultados da análise de transformações de data augmen-
tation para o primeiro estudo de caso. Nesse sentido, o método HyperTuningSK foi aplicado e
foram satisfeitas as medidas de adequação: 𝑝 < 0,001, 𝑝𝑘𝑠 = 0,84 e 𝑝𝑏𝑡 = 0,11. Na sequência,
foi gerado o ranking de hiperparâmetros, conforme Tabela 5.12.

A partir da Tabela 5.12, percebe-se que três configurações foram recomendadas para o grupo
A:

• Height Shift Range + Width Shift Range (11).

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 1, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0.

• Width Shift Range + Zoom Range (4)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 1:

• Horinzontal Flip + Height Shift Range + Width Shift Range + Zoom Range (44)
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Figura 5.4: Resultado de classificação no conjunto de teste (classe 1 - com vegetação na fachada) a
partir do treinamento com VGG16 e os hiperparâmetros recomendados (adamax e 𝑙𝑟 = 0,001) para

EC1. Retângulo verde: classificação correta; retângulo vermelho: classificação incorreta.
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Figura 5.5: Resultado de classificação no conjunto de teste (classe 0 - sem vegetação na fachada) a
partir do treinamento com VGG16 e os hiperparâmetros recomendados (adamax e 𝑙𝑟 = 0,001) para

EC1. Retângulo verde: classificação correta; retângulo vermelho: classificação incorreta.

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 1, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 1.

Essas três combinações de DA obtiverem de 15,2% até 18,4% médias de acurácia superiores
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Tabela 5.12: Ranking de recomendação de hiperparâmetros de data augmentation para o primeiro
estudo de caso e arquitetura Mobilenet.

Grupo Combinação de DA Média (%) Diferença (%)
A 11 92,0 +18,4
A 4 89,6 +16,0
A 44 88,8 +15,2
B 3 86,4 +12,8
B 2 82,8 +9,2
B 65 82,8 +9,2
C 9 81,2 +7,6
C 33 77,2 +3,6
C 5 76,8 +3,2
C 17 76,0 +2,4
C 119 75,6 +2,0
C 1 (referência) 73,6 –

a combinação de referência (sem aplicação de transformações nas imagens), alocada no grupo
C do ranking de hiperparâmetros. Ressalta-se também que outras configurações também foram
agrupadas no grupo C do ranking. Destaca-se, por exemplo, que a configuração 119 utiliza
seis transformações possíveis (𝑥1 = 1, 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 1, 𝑥4 = 1, 𝑥5 = 1, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0),
porém, seu resultado médio foi apenas 2% maior que a combinação 1. Dessa forma, reforçando
a relevância da otimização de hiperparâmetros de data augmentation para o primeiro estudo de
caso.

5.4 Resultados para o Estudo de Caso 2

No segundo estudo de caso, o método HyperTuningSK de recomendação hiperparâmetros
de CNNs foi adotado na tarefa de detecção de patologias em calhas presentes em telhados
de edificações. Para isso, foram aplicados modelos de deep learning no aprendizado de duas
classes:

1. calha não-íntegra ou suja.

2. calha íntegra e limpa.

Os resultados para esse estudo de caso são apresentados na seguinte sequência: (i) recomen-
dação de hiperparâmetros (otimizador e taxa de aprendizado); (ii) testes; e (iii) análise de data
augmentation.

5.4.1 Resultados para a Recomendação dos Hiperparâmetros

Nesta seção, são apresentados os resultados da recomendação de hiperparâmetros para o
segundo estudo de caso. A Tabela 5.13 apresenta os valores de acurácia média na validação
para cada uma das repetições de arquitetura e métodos analisados. Pode-se observar que to-
das as combinações alcançaram médias de acurácia superiores a 50% ao adotar a arquitetura
DenseNet121. Por outro lado, os métodos adam001 e sgd001 não alcançaram convergência na
acurácia (limitadas em 50%) em pelo menos uma das repetições da arquitetura VGG16. Assim,
essas duas combinações (adam + 𝑙𝑟 = 0,001 e sgd + 𝑙𝑟 = 0,001) foram retiradas da sequência
de ajuste de hiperparâmetros de VGG16. A Tabela 5.14, por sua vez, apresenta um resumo dos
resultados do HyperTuningSK algoritmo para as duas arquiteturas.
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Tabela 5.13: Resultados para análise preliminar dos experimentos para o segundo estudo de caso.
Valores médios de acurácia (%) para cada repetição de arquitetura e método (otimizador + taxa de

aprendizado).

Arquitetura Método 1 2 3 4 5
adam001 64,7 62,7 64,7 56,7 60,0
adamax001 58,6 54,7 54,0 54,0 60,7
adagrad001 54,7 52,7 51,3 54,0 55,3
adagrad005 61,3 58,0 58,7 58,0 59,3
adagrad010 65,3 64,0 67,3 64,7 60,7
adagrad015 68,7 67,3 62,0 68,7 67,3

DenseNet121 adagrad020 68,7 65,3 68,0 67,3 66,7
adagrad025 71,3 70,7 71,3 74,0 72,0
sgd001 58,0 53,3 60,7 63,3 61,3
sgd005 62,0 61,3 56,7 64,0 60,0
sgd010 62,7 68,7 67,3 68,0 65,3
sgd015 68,7 67,3 62,0 68,7 67,3
sgd020 72,0 75,3 68,0 68,7 61,3
sgd025 66,0 66,7 62,7 70,0 74,0
adam001 50,0 50,0 50,0 50,0 50,0
adamax001 74,2 64,0 70,0 76,7 72,7
adagrad001 67,3 78,0 70,7 75,3 54,7
adagrad005 70,7 63,3 66,7 56,0 70,7
adagrad010 66,7 68,0 74,0 66,0 60,0
adagrad015 58,7 60,0 68,0 75,3 64,7

VGG16 adagrad020 65,3 52,0 59,0 62,0 60,7
adagrad025 62,7 65,3 55,3 51,3 60,0
sgd001 50,0 70,7 63,3 50,0 79,3
sgd005 53,3 55,3 73,3 55,3 67,3
sgd010 70,7 79,3 74,0 71,3 70,0
sgd015 60,7 57,3 65,3 58,7 75,3
sgd020 64,0 72,0 70,7 54,7 72,0
sgd025 67,3 72,0 74,0 66,7 68,7

Tabela 5.14: Resultados do Algoritmo HyperTuningSK para o segundo estudo de caso.

Arquitetura 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝 Métodos
Recomendados

DenseNet121 0,52 0,19 <0,001 adagrad025
sgd020

VGG16 0,93 0,74 0,01 sgd010
adamax001
sgd025
adagrad001
sgd020
adagrad005
adagrad015

Pode-se observar que os ambos os modelos atenderam as suposições de normalidade (𝑝𝑘𝑠 >
0,05) e homogeneidade (𝑝𝑏𝑡 > 0,05). Além disso, para as duas arquiteturas a hipótese alter-
nativa (𝐻1) da Análise de Variância foi aceita (𝑝 < 0,05), ou seja, existe diferença estatística
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entre as médias de acurácia dos hiperparâmetros. A Tabela 5.14 apresenta ainda os métodos
recomendados para cada estrutura referentes ao Grupo A do ranking de recomendação de hi-
perparâmetros.

Na sequência, a Tabela 5.15 apresenta o ranking de recomendação de hiperparâmetros para
o segundo estudo de caso e arquitetura DenseNet121. Nesse aspecto, verifica-se que os hiperpa-
râmetros foram distribuídos em quatro grupos adotando o algoritmo HyperTuningSK: A, B, C e
D. Ressalta-se que a diferença de acurácia média entre os resultados dos grupos A (adagrad025 -
71,8%) e D (adagrad001 - 53,6%) pode chegar até 18,2%. Também é possível visualizar os dis-
tintos desempenhos entre os grupos de hiperparâmetros na Figura 5.6, sendo: vermelho (grupo
A - métodos recomendados), verde (grupo B), azul (grupo C) e roxo (grupo D).

Tabela 5.15: Ranking de recomendação de hiperparâmetros (HP Ranking) para o segundo estudo de
caso e arquitetura DenseNet121.

Grupo Método Média (%)
A adagrad025 71,8
A sgd020 69,0
B sgd025 68,0
B adagrad020 67,2
B adagrad015 66,8
B sgd015 66,8
B sgd010 66,4
B adagrad010 64,4
C adam001 62,0
C sgd005 60,8
C sgd001 59,2
C adagrad005 59,0
D adamax001 56,6
D adagrad001 53,6

Figura 5.6: Gráfico de agrupamento de hiperparâmetros para o segundo estudo de caso e arquitetura
DenseNet121. As cores identificam os grupos: vermelho (grupo A - métodos recomendados), verde

(grupo B), azul (grupo C) e roxo (grupo D).
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Os resultados do ranking de recomendação de hiperparâmetros para o segundo estudo de
caso e arquitetura VGG16 são apresentados na Tabela 5.16. Nessa situação, o algoritmo Hy-
perTuningSK, a partir do método de Scott-Knott, distribuiu os hiperparâmetros em dois grupos:
A e B. Pode-se observar que a diferença média de acurácia foi de até 14,2% entre os hiperpa-
râmetros do grupo A (sgd010 - 73,0%) e B (adagrad025 - 58,8%). A Figura 5.7, por sua vez,
apresenta graficamente os resultados de acurácia média para os hiperparâmetros analisados e
respectivos grupos (A - vermelho; B - azul).

Tabela 5.16: Ranking de recomendação de hiperparâmetros (HP Ranking) para o segundo estudo de
caso e arquitetura VGG16.

Grupo Método Média (%)
A sgd010 73,0
A adamax001 71,6
A sgd025 69,8
A adagrad001 69,2
A adagrad010 67,0
A sgd020 66,8
A adagrad005 65,6
A adagrad015 65,4
B sgd015 63,4
B sgd005 60,6
B adagrad020 59,8
B adagrad025 58,8

Figura 5.7: Gráfico de agrupamento de hiperparâmetros para o segundo estudo de caso e arquitetura
VGG16. As cores identificam os grupos: vermelho (grupo A - métodos recomendados) e azul (grupo

B).

5.4.2 Resultados para a Etapa de Teste

Na sequência, dois métodos recomendados por arquitetura (DenseNet121 - adagrad025 e
sgd020; VGG16 - sgd010 e adamax001) foram analisados em uma nova rodada de experimentos
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de testes e comparados com hiperparâmetros da literatura (mesmos passos da Seção 5.1.3).
Nesse sentido, a Tabela 5.17 apresenta os resultados de validação e teste para a arquitetura
Densenet.

Tabela 5.17: Resultados para a arquitetura DenseNet121 nos experimentos de teste no segundo estudo
de caso. Acurácia máxima (%) nas etapas de validação e teste em cada repetição de experimento e

respectiva acurácia média. Comparação entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK
algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparâmetros usados na literatura (L).

Etapa Método Fonte 1 2 3 Média
adagrad025 R 93,3 96,7 96,7 95,6
sgd020 R 96,7 96,7 93,3 95,6

Validação adam001 L 93,3 93,3 96,7 94,4
sgd001 L 90,0 86,7 90,0 88,9
sgd010 L 93,3 93,3 96,7 94,4
adagrad025 R 90,0 90,0 76,7 85,7
sgd020 R 83,3 63,3 76,7 74,4

Teste adam001 L 63,3 53,4 80,0 65,7
sgd001 L 83,3 76,7 80,0 80,0
sgd010 L 83,3 80,0 83,3 82,2

A partir da Tabela 5.17, pode-se observar que as maiores médias de acurácia na validação
foram alcançadas pelos hiperparâmetros recomendados: adagrad025 (95,6%) e sgd020 (95,6%).
Além disso, a combinação adagrad025 também atingiu a maior média de acurácia na etapa de
teste para arquitetura Densenet: 85,7%. Ressalta-se também que o método adagrad025 foi o
único a obter 90% de acertos em uma repetição na etapa de teste.

A Tabela 5.18, por sua vez, apresenta os resultados para a arquitetura VGG16. Nesse as-
pecto, destaca-se que um método recomendado pelo algoritmo HyperTuningSK também alcan-
çou as maiores médias de acurácia na validação (96,7%) e teste (84,4%), em comparação com
hiperparâmetros adotados na literatura. Também é importante ressaltar que a combinação se-
lecionada (adamax001) foi a única a alcançar 90% ao adotar a arquitetura VGG16 na base de
teste.

Tabela 5.18: Resultados para a arquitetura VGG16 nos experimentos de teste no segundo estudo de
caso. Acurácia máxima (%) nas etapas de validação e teste em cada repetição de experimento e
respectiva acurácia média. Comparação entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK

algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparâmetros usados na literatura (L).

Etapa Método Fonte 1 2 3 Média
adamax001 R 96,7 100,0 93,3 96,7

Validação adam001 L 50,0 50,0 50,0 50,0
sgd001 L 80,0 63,3 60,0 67,8
sgd010 R/L 90,0 86,7 83,3 86,7
adamax001 R 80,0 90,0 83,3 84,4

Teste adam001 L 50,0 50,0 50,0 50,0
sgd001 L 66,7 63,3 60,0 63,3
sgd010 R/L 70,0 53,3 53,3 58,8
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5.4.3 Resultados para Análise de Data Augmentation

Nesta seção, são apresentados os resultados da análise de transformações de data augmen-
tation para o segundo estudo de caso. Nesse sentido, o método HyperTuningSK foi aplicado e
foram satisfeitas as medidas de adequação: 𝑝 < 0,001, 𝑝𝑘𝑠 = 0,13 e 𝑝𝑏𝑡 = 0,29. Na sequência,
foi gerado o ranking de hiperparâmetros, conforme Tabela 5.19.

Tabela 5.19: Ranking de recomendação de hiperparâmetros de data augmentation para o segundo
estudo de caso e arquitetura Mobilenet.

Grupo Combinação de DA Média (%) Diferença (%)
A 29 90,7 +8,0
A 57 90,7 +8,0
A 7 90,0 +7,3
A 3 88,0 +5,3
B 2 85,3 +2,6
B 9 83,3 +0,6
B 33 83,3 +0,6
B 5 83,3 +0,6
B 1 (referência) 82,7 –
C 17 80,7 –2,0
C 65 80,0 –2,7
D 75 74,7 –8,0
D 121 74,7 –8,0
D 67 73,3 –9,4

A partir da Tabela 5.19, percebe-se que quatro configurações foram recomendadas para o
grupo A:

• Vertical Flip + Height Shift Range + Shear Range (29).

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 1, 𝑥4 = 1, 𝑥5 = 1, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0.

• Horinzontal Flip + Vertical Flip + Height Shift Range (57)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 1, 𝑥4 = 1, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0:

• Shear Range + Width Shift Range (7)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 1, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0.

• Width Shift Range (3)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0.

As combinações recomendadas no grupo A alcançaram entre 88,0% e 90,7% de média de
acurácia, ou seja, uma diferença de até 8,0% em relação ao método básico (configuração 1).
Ressalta-se também para o segundo estudo de caso as configurações presentes dos grupos C e
D, com desempenhos inferiores a aplicação de data augmentation sem transformação. Nessa
linha, a combinação 65 (𝑥1 = 1, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0) alcançou
apenas 80,0% de média de acurácia. Outro exemplo é a configuração 67 (𝑥1 = 1, 𝑥2 = 0,
𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 1, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0), obtendo um resultado de 9,4% menor que a
combinação que não adota transformações nas imagens.
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5.5 Resultados para o Estudo de Caso 3

No terceiro estudo de caso, o método de recomendação de hiperparâmetros foi aplicado
na classificação de máquinas na construção civil. Nesse sentido, foram utilizados modelos de
Redes Neurais Convolucionais no aprendizado de imagens de dois tipos de veículos:

• Máquina do tipo escavadora (excavator).

• Máquina do tipo mixer de concreto.

Os resultados para esse estudo de caso são apresentados na seguinte sequência: (i) recomen-
dação de hiperparâmetros (otimizador e taxa de aprendizado); (ii) testes; e (iii) análise de data
augmentation.

5.5.1 Resultados para a Recomendação dos Hiperparâmetros

Nesta seção, é descrito o processo de recomendação de hiperparâmetros para o terceiro es-
tudo de caso. A Tabela 5.20 apresenta os resultados para a análise preliminar dos experimentos.

Tabela 5.20: Resultados para análise preliminar dos experimentos para o terceiro estudo de caso.
Valores médios de acurácia (%) para cada repetição de arquitetura e método (otimizador + taxa de

aprendizado).

Arquitetura Método 1 2 3 4 5
adagrad001 56,3 55,0 55,8 55,0 53,8
adagrad005 62,0 61,3 59,3 63,3 59,0
adagrad010 62,3 65,5 65,3 62,8 68,0
adagrad015 69,0 67,5 67,5 71,5 66,0

DenseNet121 adagrad020 70,8 64,0 71,3 74,8 76,5
adagrad025 72,0 73,5 71,5 74,5 63,0
sgd001 53,0 53,5 56,3 56,3 59,0
sgd005 57,5 58,8 57,5 61,0 62,5
sgd010 62,0 64,3 65,8 66,8 68,8
sgd015 70,8 71,5 61,0 67,5 61,5
sgd020 64,8 58,8 66,0 66,5 68,0
sgd025 64,8 74,3 65,8 71,5 56,8
adam001 63,0 57,0 58,5 67,3 60,3
adamax001 61,3 53,8 56,5 52,8 56,9
adagrad001 53,8 53,0 56,3 55,5 52,3
adagrad005 59,3 56,5 64,5 58,0 52,5
adagrad010 56,5 65,8 50,0 60,0 56,0
adagrad015 57,8 58,3 55,0 53,8 51,8

VGG16 adagrad020 50,0 52,8 53,0 54,8 56,0
adagrad025 50,8 56,8 54,3 56,5 50,0
sgd001 54,5 50,0 53,8 55,5 50,0
sgd005 58,5 60,5 55,0 59,5 70,8
sgd010 57,8 61,8 52,8 56,3 60,5
sgd015 56,3 58,8 58,3 59,5 56,0
sgd020 56,0 50,0 54,0 58,3 53,5
sgd025 55,0 50,8 56,0 51,0 58,8
adam001 50,0 50,0 50,0 50,0 50,0
adamax001 57,3 77,5 74,0 53,3 50,0
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Nota-se que todas as combinações de hiperparâmetros alcançaram médias de acurácia mai-
ores que 50% ao adotar a arquitetura DenseNet121. No entanto, sete métodos não ultrapas-
saram esse valor limiar em pelo menos uma das repetições com a estrutura VGG16, sendo:
adagrad010, adagrad020, adagrad025, sgd001, sgd020, adam001 e adamax001. Assim, essas
combinações foram retiradas das próximas fases de seleção de hiperparâmetros para o terceiro
estudo de caso.

Na sequência, foi aplicado o algoritmo HyperTuningSK na recomendação de hiperperparâ-
metros para ambas arquiteturas. Nesse aspecto, a Tabela 5.21 apresenta um resumo dos resulta-
dos da adoção do HyperTuningSK no terceiro estudo de caso. Pode-se observar que a hipótese
de normalidade dos resíduos (𝑝𝑘𝑠 > 0,05) foi satisfeita para as duas arquiteturas. Além disso,
a premissa de homogeneidade das variâncias também foi satisfeita (𝑝𝑏𝑡 > 0,05), sendo Dense-
Net121 (𝑝𝑏𝑡 = 0,051) e VGG16 (𝑝𝑏𝑡 = 0,22). Também vale ressaltar que a hipótese alternativa
(𝐻1) de Análise de Variância foi aceita para o modelo da arquitetura DenseNet121 (𝑝 < 0,05).
Para o modelo ANOVA da estrutura VGG16, o resultado foi 𝑝 = 0,05196. Nesse caso, para
apenas nessa situação, foi alterado o critério de significância para 10% (𝑝 < 0,10) no algoritmo
HyperTuningSK.

Tabela 5.21: Resultados do Algoritmo HyperTuningSK para o terceiro estudo de caso.

Arquitetura 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝 Métodos
Recomendados

DenseNet121 0,59 0,051 <0,001 adagrad020
adagrad025
adagrad015

VGG16 0,96 0,22 0,05196 sgd005
adagrad005
sgd010
sgd015

A Tabela 5.21 apresenta ainda os hiperparâmetros recomendados para cada uma das ar-
quiteturas analisadas. Nesse caso, vale ressaltar que os três métodos recomendados para a
DenseNet121 utilizam o otimizador adagrad: adagrad020, adagrad025 e adagrad015. Por ou-
tro lado, para a arquitetura VGG16, três combinações recomendadas adotam o otimizador sgd
(sgd005, sgd010 e sgd015) e apenas um método selecionado utiliza a otimização por adagrad
(adagrad005). Nesse sentido, esses resultados reforçam a relevância de selecionar os hiperpa-
râmetros (otimizador e taxa de aprendizado) de acordo com a arquitetura adotada no terceiro
estudo de caso.

A Tabela 5.22, por sua vez, apresenta o ranking de recomendação de hiperparâmetros para
o terceiro estudo de caso e arquitetura DenseNet121. Pode-se notar que o método HyperTu-
ningSK utilizando o Scott-Knott Clustering separou as combinações em quatro grupos (A, B, C
e D). Cabe ressaltar que a diferença de acurácia média entre os hiperparâmetros foi de até 16,4%
entre o grupo A (adagrad020 - 71,6%) e D (adagrad001 - 55,2%). Também é importante desta-
car que todos os métodos agrupados nos dois melhores grupos (A e B) possuem 𝑙𝑟 ≥ 0,010. A
Figura 5.8 retrata graficamente a divisão em grupos de hiperparâmetros para o terceiro estudo
de caso e arquitetura DenseNet121, sendo: vermelho (A), verde (B), azul (C) e roxo (D).

A Tabela 5.23 e a Figura 5.9, por sua vez, apresentam para o terceiro estudo de caso e
VGG16, o ranking de recomendação e o gráfico de grupos, respectivamente. Nesse caso, os
métodos foram distribuídos em apenas dois grupos (A - vermelho e B - azul). Além disso,
a diferença máxima de acurácia média entre os hiperparâmetros foi de até 7,0% (sgd005 e
adagrad001).

Ottoni, A. L. C.



Capítulo 5. Método HyperTuningSK para Recomendação de Hiperparâmetros 78

Tabela 5.22: Ranking de recomendação de hiperparâmetros (HP Ranking) para o terceiro estudo de
caso e arquitetura DenseNet121.

Grupo Método Média (%)
A adagrad020 71,6
A adagrad025 71,2
A adagrad015 68,6
B sgd015 66,8
B sgd025 66,8
B sgd010 65,6
B sgd020 65,0
B adagrad010 64,8
C adam001 61,2
C adagrad005 60,8
C sgd005 59,8
D adamax001 56,4
D sgd001 55,6
D adagrad001 55,2

Figura 5.8: Gráfico de agrupamento de hiperparâmetros para o terceiro estudo de caso e arquitetura
Densenet. As cores identificam os grupos: vermelho (grupo A - métodos recomendados), verde (grupo

B), azul (grupo C) e roxo (grupo D).

5.5.2 Resultados para a Etapa de Teste

Na sequência, duas combinações de hiperparâmetros recomendadas por arquitetura (Dense-
Net121 - adagrad020 e adagrad025; VGG16 - sgd005 e adagrad005) foram adotadas na etapa
de teste do terceiro estudo de caso. Conforme passos retratados na abordagem proposta, esses
tratamentos selecionados foram comparados com hiperparâmetros da literatura.

A Tabela 5.24 apresenta os resultados para validação e teste da arquitetura DenseNet121.
Nesse sentido, nota-se que a maior acurácia na validação foi alcançada por um método reco-
mendado: adagrad025 (94,6%). Ao avaliar a etapa de teste, a maior média de acurácia foi
alcançada por um método da literatura (sgd010 - 92,5%). No entanto, ressalta-se que a segunda
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Tabela 5.23: Ranking de recomendação de hiperparâmetros (HP Ranking) para o terceiro estudo de
caso e arquitetura VGG16.

Grupo Método Média (%)
A sgd005 61,2
A adagrad005 58,4
A sgd010 58,0
A sgd015 57,8
B adagrad015 55,4
B sgd025 54,4
B adagrad001 54,2

Figura 5.9: Gráfico de agrupamento de hiperparâmetros para o terceiro estudo de caso e arquitetura
VGG16. As cores identificam os grupos: vermelho (grupo A - métodos recomendados) e azul (grupo

B).

maior média foi de uma combinação recomendada adagrad025 (91,3%), ou seja, uma diferença
de apenas 1,2% entre os desempenhos de sgd010 e adagrad025.

Em seguida, a Tabela 5.25 retrata os resultados nas etapas de validação e teste para a arqui-
tetura VGG16. Vale ressaltar o desempenho do método recomendado adagrad005, essa confi-
guração obteve os melhores resultados médios de acurácia nas duas etapas: validação (85,4%) e
teste (80,4%). Também cabe destacar que outro método recomendado (sgd010) também atingiu
o mesmo patamar de acurácia média na etapa de teste (80,4%).

Para exemplificar a classificação das imagens da construção civil no terceiro estudo de caso,
as Figuras 5.10 e 5.11 apresentam as fotografias adotadas na fase de teste. Além disso, é possível
observar quando o modelo treinado com DenseNet121 e um método selecionado (adagrad020)
realizou classificações corretas (imagens com retângulo verde). Por outro lado, as figuras com
um retângulo vermelho representam classificações incorretas. É possível observar que o modelo
CNN classificou corretamente 95,0% das imagens da classe 0 (máquina do tipo escavadeira),
como visto na Figura 5.10. Além disso, o modelo selecionado errou apenas três imagens (de
um total de 40) da classe 1 (máquina do tipo mixer), como observado na Figura 5.11.
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Tabela 5.24: Resultados para a arquitetura DenseNet121 nos experimentos de teste no terceiro estudo
de caso. Acurácia máxima (%) nas etapas de validação e teste em cada repetição de experimento e

respectiva acurácia média. Comparação entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK
algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparâmetros usados na literatura (L).

Etapa Método Fonte 1 2 3 Média
adagrad020 R 95,0 93,8 93,8 94,2
adagrad025 R 96,3 93,8 93,8 94,6

Validação adam001 L 82,5 87,5 83,8 84,6
sgd001 L 85,0 78,8 75,0 79,6
sgd010 L 91,3 88,8 88,8 89,6
adagrad020 R 93,8 81,3 81,3 85,5
adagrad025 R 92,5 91,3 90,0 91,3

Teste adam001 L 88,8 81,3 85,0 85,0
sgd001 L 63,8 81,3 71,3 72,1
sgd010 L 91,3 92,5 93,8 92,5

Tabela 5.25: Resultados para a arquitetura VGG16 nos experimentos de teste no terceiro estudo de
caso. Acurácia máxima (%) nas etapas de validação e teste em cada repetição de experimento e
respectiva acurácia média. Comparação entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK

algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparâmetros usados na literatura (L).

Etapa Método Fonte 1 2 3 Média
sgd005 R 71,3 78,8 78,8 76,3
adagrad005 R 87,5 81,3 87,5 85,4

Validação adam001 L 50,0 50,0 50,0 50,0
sgd001 L 60,0 57,5 51,3 57,1
sgd010 R/L 82,5 81,3 81,3 81,7
sgd005 R 62,5 66,3 76,3 68,4
adagrad005 R 65,0 85,0 91,3 80,4

Teste adam001 L 50,0 50,0 50,0 50,0
sgd001 L 71,3 66,3 60,0 65,9
sgd010 R/L 71,2 86,2 83,8 80,4

5.5.3 Resultados para Análise de Data Augmentation

Nesta seção, são apresentados os resultados da análise de transformações de data augmen-
tation para o terceiro estudo de caso. Nesse sentido, o método HyperTuningSK foi aplicado e
foram satisfeitas as medidas de adequação: 𝑝 < 0,001, 𝑝𝑘𝑠 = 0,60 e 𝑝𝑏𝑡 = 0,77. Na sequên-
cia, foi gerado o ranking de hiperparâmetros, dividindo as combinações em dois grupos (A e
B), conforme Tabela 5.26. A partir da Tabela 5.26, percebe-se que sete configurações foram
recomendadas para o grupo A:

• Horinzontal Flip + Shear Range + Width Shift Range (39)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 1, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0.

• Rotation Range + Horinzontal Flip (97)

– 𝑥1 = 1, 𝑥2 = 1, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0):

• Vetical Flip + Shear Range + Width Shift Range (23)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 1, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 1, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0.
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Figura 5.10: Resultado da classificação das imagens no conjunto de teste (classe 0 - máquina do tipo
escavadeira) a partir do treinamento com a arquitetura DenseNet121 e os hiperparâmetros

recomendados (adagrad e 𝑙𝑟 = 0,020) para o EC3. Retângulo verde: classificação correta; retângulo
vermelho: classificação incorreta.

• Zoom Range (2)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 1.

• Height Shift Range (9)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 1, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0.

• Width Shift Range (3)

– 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0.

Ottoni, A. L. C.



Capítulo 5. Método HyperTuningSK para Recomendação de Hiperparâmetros 82

Figura 5.11: Resultado da classificação das imagens no conjunto de teste (classe 1 - máquina do tipo
mixer) a partir do treinamento com a arquitetura DenseNet121 e os hiperparâmetros recomendados

(adagrad e 𝑙𝑟 = 0,020) para o EC3. Retângulo verde: classificação correta; retângulo vermelho:
classificação incorreta.

• Rotation Range (65)

– 𝑥1 = 1, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 0 e 𝑥7 = 0.

As combinações recomendadas no grupo A alcançaram médias de acurácia entre 81,5% e
86,0% na classificação de imagens do terceiro estudo de caso. Por outro lado, as configurações
agrupadas em B obtiveram acurácias médias no intervalo de no máximo 76,5%. Além disso,
ressalta-se que o método referência (sem aplicação de transformação nas imagens) para data
augmentation (configuração 1) foi ranqueado no grupo B pelo HyperTuningSK.
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Tabela 5.26: Ranking de recomendação de hiperparâmetros de data augmentation para o terceiro
estudo de caso e arquitetura Mobilenet.

Grupo Combinação de DA Média (%) Diferença (%)
A 39 86,0 +11,7
A 97 85,5 +11,1
A 23 84,8 +10,5
A 2 84,0 +9,7
A 9 83,3 +9,0
A 3 83,0 +8,7
A 65 81,5 +7,2
B 33 76,5 +2,2
B 5 76,3 +2,0
B 1 (referência) 74,3 –
B 127 74,0 –0,3
B 64 73,3 –1,0
B 17 71,3 –3,0

5.6 Discussão

Nesta seção, são discutidos aspectos gerais sobre a recomendação de hiperparâmetros para a
classificação de imagens da construção civil nos três estudos de casos abordados. Além disso, na
primeira etapa desta discussão é realizada a análise dos resultados por um novo índice proposto
nesta tese para avaliação de máximos grupos dos hiperparâmetros, denominado HyperScore. O
HyperScore representa o melhor grupo alocado para o método nos três estudos de casos. Essa
métrica também enfatiza quantas vezes os hiperparâmetros alcançaram o topo dos rankings de
recomendação. Nesse aspecto, a Tabela 5.27 mostra os resultados do HyperScore de acordo
com o estudo de caso e arquitetura adotada na seleção dos hiperparâmetros otimizador e taxa
de aprendizado.

Observa-se na Tabela 5.27 que o método adagrad025 tem 𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐴𝐴𝐴 para a
arquitetura DenseNet121, ou seja, foi agrupado em 𝐴 em todos os três estudos de casos. Nessa
mesma linha, os hiperparâmetros adagrad015, adagrad020 e sgd020 obtiveram 𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝐴𝐴 para a arquitetura DenseNet121, pois foram alocados duas vezes no grupo 𝐴. Por outro
lado, adagrad001 e adamax001 possuem 𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐶 (DenseNet121), ou seja, esses
hiperparâmetros obtiveram no máximo a indicação de um grupo 𝐶 nos estudos de casos. Dessa
forma, adagrad025 foi o método com maior regularidade de desempenho nas três aplicações
com adoção da arquitetura DenseNet121 (𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐴𝐴𝐴).

Os resultados do HyperScore para a arquitetura VGG16 também são apresentados na Ta-
bela 5.27. Pode-se notar que, nesse caso nenhum método obteve a métrica 𝐴𝐴𝐴 nas reco-
mendações. No entanto, três combinações de hiperparâmetros alcançaram 𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝐴𝐴: adagrad005, sgd010 e adamax001. Por outro lado, o método sgd001 conseguiu apenas
𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐷 com a adoção de VGG16.

Vale ressaltar também que, as combinações de hiperparâmetros (taxa de aprendizado e oti-
mizador) demonstraram desempenhos distintos de acordo com arquitetura de deep learning
utilizada. Em seguida, dois exemplos:

• adagrad025: DenseNet121 (𝐴𝐴𝐴) e VGG16 (𝐵),

• adamax001: DenseNet121 (𝐶) e VGG16 (𝐴𝐴).

Dessa forma, os exemplos de desempenhos dessas configurações (adagrad025 e adamax001)
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Tabela 5.27: Resumo dos resultados de recomendação dos hiperparâmetros taxa de aprendizado e
otimizador para os três estudos de casos (EC).

Arquitetura Método EC1 EC2 EC3 HyperScore
adagrad001 C D D C
adagrad005 B C C B
adagrad010 B B B B
adagrad015 A B A AA

DenseNet121 adagrad020 A B A AA
adagrad025 A A A AAA
sgd001 B C D B
sgd005 A C C A
sgd010 A B B A
sgd015 A B B A
sgd020 A A B AA
sgd025 A B B A
adam001 B C C B
adamax001 C D D C
adagrad001 B A B A
adagrad005 B A A AA
adagrad010 C A – A
adagrad015 B A B A

VGG16 adagrad020 D B – B
adagrad025 – B – B
sgd001 D – – D
sgd005 B B A A
sgd010 B A A AA
sgd015 B B A A
sgd020 B A – A
sgd025 B A B A
adam001 – – – –
adamax001 A A – AA

reforçam a importância do ajuste dos hiperparâmetros de acordo arquitetura de CNN empre-
gada.

A Tabela 5.28, por sua vez, apresenta as transformações de data augmentation recomenda-
das pelo algoritmo HyperTuningSK para cada um dos estudos de casos. Observa-se na Tabela
5.28 que as duas transformações mais recomendadas nos estudos de casos são: Width Shift (8
×) e Heigth Shift (5 ×). Além disso, esses dois tipos de métodos para processamento de ima-
gens em data augmentation foram selecionados para os três estudos de casos, pelo menos uma
vez. Por outro lado, a maioria das demais transformações foram recomendadas para dois ou
apenas um estudo de caso. Por exemplo, o método de rotação (Rotation) foi selecionado (grupo
A) apenas em duas combinações indicadas no terceiro estudo de caso. A Tabela 5.28 revela
ainda a relevância em adotar configurações de data augmentation com mais de uma técnica de
processamento de imagem. Percebe-se nessa tabela que 64,3% das combinações recomenda-
das pelo algoritmo HyperTuningSK adotam dois ou mais métodos de transformações de data
augmentation. Nessa linha, para o Estudo de Caso 1, essa hipótese ainda torna-se ainda mais
relevante, pois todas as três combinações recomendadas utilizam pelo menos duas técnicas de
processamento de imagens.

Por fim, cabe ressaltar também que a Tabela 5.28 reforça a importância da seleção dos
hiperparâmetros de data augmentation de acordo com a base de dados adotada. Isso porque, de
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Tabela 5.28: Transformações de data augmentation recomendadas (grupo A) para os três estudos de
casos (EC).

Aplicação Comb. Rotation Horizontal Vertical Heigth Shear Width Zoom
Flip Flip Shift Range Shift

11 X X
EC1 4 X X

44 X X X X
29 X X X

EC2 57 X X X
7 X X
3 X
39 X X X
97 X X

EC3 23 X X X
2 X
9 X
3 X
65 X

Total 2 4 3 5 4 8 3

todas configurações recomendadas na Tabela 5.28, apenas a combinação 3 (Width Shift: 𝑥1 = 0,
𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0) foi indicada para pelo menos dois estudos de
casos: EC2 e EC3.
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CAPÍTULO 6

Método AutoHyperTuningSK para Ajuste
Automático de Hiperparâmetros

Neste capítulo, o método AutoHyperTuningSK para ajuste automático de hiperparâmetros é
proposto. O AutoHyperTuningSK é um novo método de aprendizado de máquina automatizado
(AutoML). Essa abordagem utiliza técnicas estatísticas para recomendação de hiperparâmetros
e apresenta avanços em relação ao algoritmo HyperTuningSK (Capítulo 5). Para avaliar o de-
sempenho do método proposto, foi utilizado o estudo de caso de classificação de rachaduras em
construções.

6.1 Método AutoHyperTuningSK

AutoHyperTuningSK é um método de AutoML que realiza a integração automática entre
experimentos de deep learning para classificação de imagens e ajuste de hiperparâmetros. A
Figura 6.1 resume as etapas do AutoHyperTuningSK. A partir da Figura 6.1, cinco fases do
processo de recomendação automática de hiperparâmetros são destacadas:

1. Database: imagens de entrada para treinamento e validação dos modelos.

2. DL-run(): execução dos experimentos com deep learning. Para isso, a arquitetura Mobi-
leNet foi adotada [160].

3. Resultados de DL: resultados dos experimentos na classificação de imagens com modelos
de deep learning.

4. HyperTuningSK(): aplicação do algoritmo HyperTuningSK para análise variância e gera-
ção de rankings de hiperparâmetros com o método de Scott-Knott [80, 81].

5. Hiperparâmetros: representa os hiperparâmetros e o espaço de busca para otimização.
Esses valores são usados em uma nova etapa de ajuste de hiperparâmetros.

Nas próximas subseções, mais detalhes sobre a abordagem para recomendação automá-
tica de hiperparâmetros é apresentada. Além disso, duas variações do AutoHypertTuningSK
também são propostas: AutoHyperTuningSK-test (experimentos de teste) e recomendação de
transformações de data augmentation (AutoHyperTuningSK-DA).
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      DL-run()

HyperTuningSK()

Hiperparâmetros

Database

     Resultados de DL 

AutoHyperTuningSK

Figura 6.1: AutoHyperTuningSK: ajuste automático de hiperparâmetros na classificação de imagens da
construção civil com deep learning.

6.1.1 Módulo para Deep Learning

Neste estudo, modelos de aprendizado de máquina profundo são usados para classificação
binária, por exemplo, classe 0 (negativo: sem rachadura na edificação) e classe 1 (positivo:
com rachadura na edificação). Para isso, foi proposta a função DL-run() como um módulo
do AutoHyperTuningSK. O Algoritmo 2 apresenta uma sequência de passos do processo de
aprendizado de máquina para classificação de imagens. Vale ressaltar a adoção de métodos da
biblioteca Keras para adoção da arquitetura, otimização, data augmentation e simulação.

1 DL-run(){
2 Input: hyperparameters;
3 Set architecture: application_mobilenet();
4 Set optimizer and learning rate: compile();
5 Set data augmentation: image_data_generator();
6 Set directory: flow_images_from_directory();
7 Simulation: fit_generator();
8 Return: results of simulation;
9 }

Algoritmo 2: Função para deep learning. Fonte: Baseado em [94].

A estrutura de rede neural usada foi a arquitetura MobileNet [160], disponível no framework
Keras como application_mobilenet() [94]. MobileNet é uma rede neural convolucional para
aplicações móveis e embarcadas de visão computacional. O trabalho de [160] demonstrou a
eficiência da MobileNet em várias aplicações, como, detecção de objetos e reconhecimento
facial. Além disso, essa arquitetura é frequentemente adotada na literatura [191, 192, 193, 194,
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195].
Assim, a arquitetura MobileNet foi selecionada pelos relevantes resultados na literatura e

também pelo baixo custo computacional. Nesse sentido, a Tabela 6.1 compara o tempo com-
putacional médio da estrutura MobileNet em relação a outras duas estruturas (VGG16 e Den-
senet). Para isso, a tarefa de recomendação automática de hiperparâmetros para o estudo de
caso 4 (classificação de rachaduras) é observada no ajuste de 55 modelos (10 épocas) para
cada arquitetura. É possível observar que a arquitetura MobileNet obteve um tempo total de
11.550 segundos (210 seg. por modelo em média). Por outro lado, as estruturas VGG16 e
Densenet alcançaram tempos computacionais muito superiores, respectivamente 25.850 segun-
dos (+123,8%) e 36.850 segundos (+219,0%). Dessa forma, esses resultados indicam que a
arquitetura MobileNet apresenta condições eficientes para uma execução com baixo custo com-
putacional no processo de ajuste automático de hiperparâmetros em relação a outras estruturas
da literatura analisadas.

Tabela 6.1: Comparação entre os tempos computacionais médios de arquiteturas de deep learning para
recomendação automática de hiperparâmetros. Parâmetros: número de pesos na rede neural artificial.

Diferença: diferença percentual entre os tempos totais.

Arquitetura Paramêtros Tempo por modelo (s) Total (s) Diferença (%)
Mobilenet 3.754.177 210 11.550 –
VGG16 14.977.857 470 25.850 +123,8
Densenet 7.562.817 670 36.850 +219,0

As dimensões das imagens para a camada de entrada foram padronizadas como: 50×50×3.
Além disso, foram adicionadas duas camadas totalmente conectadas a estrutura para classifica-
ção. A última camada contém o neurônio classificador binário com função de ativação sigmoid.

6.1.2 Módulo para o HyperTuningSK

O método proposto para ajuste automático de hiperparâmetros utiliza um módulo do Hy-
perTuningSK, apresentado no Capítulo 5. Conforme descrito anteriormente, o HyperTuningSK
adota métodos estatísticos para recomendação de hiperparâmetros, como ANOVA [79] e o mé-
todo clusterização de Scott-Knott [80]. Para isso, o Algortimo 3 apresenta o HyperTuningSK
na forma de função para adoção como módulo do AutoHyperTuningSK.

Dessa forma, a função HyperTuningSK para recomendação de hiperparâmetros é aplicada
em duas fases: análise de variância (linhas 3 até 18) e geração de ranking de hiperparâmetros
usando o método de Scott–Knott (linhas 19 até 31) [80, 81]. Além disso, a função apresenta
uma modificação na recomendação de hiperparâmetros, em relação ao algoritmo proposto no
Capítulo 5. Nesse aspecto, a geração de valores aleatórios de hiperparâmetros foi adicionada na
linha 29 (hsk← rand()), quando não existe diferença entre os tratamentos ou modelo não está
adequado. Essa alteração é importante para manter a dinâmica do processo de ajuste automático
de hiperparâmetros.

6.1.3 Algoritmo AutoHyperTuningSK

Nesta seção, o algoritmo AutoHyperTuningSK é proposto, conforme Algoritmo 4. Esse
algoritmo de AutoML reúne conceitos da execução de deep learning (módulo DL-run) e reco-
mendação de hiperpararâmetros (função HyperTuningSK). O objetivo é ajustar dois hiperparâ-
metros (otimizador e taxa de aprendizado) em estudos de casos da classificação de imagens da
construção civil.
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1 HyperTuningSK(){
2 Input: hyperparameters; results of simulations;
3 /*Stage 1: Analysis of Variance*/
4 Adjust the ANOVA model: aov() and anova();
5 Calculate p-value: 𝑝;
6 Residual normality test (𝑝𝑘𝑠): ks.test();
7 Homogeneity of variances (𝑝𝑏𝑡): bartllet.test();
8 𝐻1 ← 0;
9 if (𝑝𝑘𝑠 < 0.05) or (𝑝𝑏𝑡 < 0.05) {

10 print("Not adequate model");
11 }else{
12 if (𝑝 < 0.05) {
13 𝐻1 ← 1;
14 print("ANOVA: H1 confirmed");
15 }else{
16 print("ANOVA: H0 confirmed");
17 }
18 }
19 /*Stage 2: Hyperparameter Tuning Ranking*/
20 if (𝐻1 == 1){
21 print(𝑝, 𝑝𝑘𝑠, 𝑝𝑏𝑡);
22 /*Ranking with Scott-Knott method */
23 ScottKnott clustering algorithm: SK();
24 /*Recommended hyperparameters: */
25 hsk← Group A from SK();
26 print("Recommended hyperparameters:"hsk) ;
27 }else{
28 print("No difference or not adequate model") ;
29 hsk← rand();
30 }
31 Return: hsk;
32 }

Algoritmo 3: Módulo do HyperTuningSK.
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1 AutoHyperTuningSK(){
2 Libraries: keras (2.3.0.0) and
3 ScottKnott (1.2-7);
4 Dataset directories: train and validation;
5 𝑟𝑢𝑛← number of repetitions;
6 /*Stage 1: Tuning of optimization methods*/
7 ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟 ←optimizers;
8 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_𝑜𝑝𝑡←number of optimizers;
9 for 𝑘 in 1 : 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_𝑜𝑝𝑡

10 for 𝑧 in 1 : 𝑟𝑢𝑛
11 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠[𝑘,𝑧]←DL-run(arguments);
12 }
13 }
14 ℎ𝑠𝑘𝑜𝑝𝑡←HyperTuningSK(ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟, 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠);
15 /*Stage 2: Tuning of learning rate values */
16 ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟1←random learning rate values;
17 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_𝑙𝑟1←number of ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟1 values;
18 for 𝑘 in 1 : 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_𝑙𝑟1
19 for 𝑧 in 1 : 𝑟𝑢𝑛
20 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠1[𝑘,𝑧]←DL-run(arguments);
21 }
22 }
23 ℎ𝑠𝑘1←HyperTuningSK(ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟1, 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠1);
24 /*Stage 3: Tuning in local search region (lsr)*/
25 𝑙𝑠𝑟 ←[min(ℎ𝑠𝑘1)−0.001,max(ℎ𝑠𝑘1)+0.001];
26 ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟2←random values in 𝑙𝑠𝑟;
27 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_𝑙𝑟2←number of ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟2 values;
28 for 𝑘 in 1 : 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_𝑙𝑟2
29 for 𝑧 in 1 : 𝑟𝑢𝑛
30 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠2[𝑘,𝑧]←DL-run(arguments);
31 }
32 }
33 ℎ𝑠𝑘2←HyperTuningSK(ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟2, 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠2);
34 /*Results*/
35 print("Stage 1:", hskopt);
36 print("Stage 2:", hsk1);
37 print("Stage 3:", hsk2);
38 }

Algoritmo 4: AutoHyperTuningSK.
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Inicialmente, as bibliotecas (Keras e ScottKnott) e o endereço do conjunto de dados (treino
e validação) são declarados (linhas 2 até 5). Além disso, o número de repetições (𝑟𝑢𝑛) também
fixados. Nos experimentos desta tese, essa variável foi padronizada em cinco repetições. Na
sequência, o AutoHyperTuningSK é executado em três estágios:

1. Recomendação de métodos de otimização (linhas 6 até 14).

2. Recomendação de valores de taxa de aprendizado (linhas 15 até 23).

3. Recomendação de valores de taxa de aprendizado em busca local (linhas 24 até 33).

A primeira etapa do AutoHyperTuningSK refere-se à recomendação de otimizadores. Foram
definidos dois otimizadores da literatura para seleção: adagrad [97] e adadelta [96]. Nas linhas
9 até 13, experimentos de deep learning para classificação de imagens são realizados com os
dois otimizadores, usando a função DL-run(). Posteriormente, os resultados dessas simulações
são usadas pela função do HyperTuningSK (linha 14) na recomendação dos otimizadores. A
variável ℎ𝑠𝑘𝑜𝑝𝑡 armazena os hiperparâmetros selecionados para serem aplicados na segunda
fase do AutoHyperTuningSK.

O segundo estágio refere-se ao ajuste da taxa de aprendizado. Para isso, na linha 16, valores
aleatórios de taxa de aprendizado são gerados a partir de seis intervalos pré-definidos [min,
máx]:

1. [0,001; 0,005];

2. [0,005; 0,010];

3. [0,010; 0,015];

4. [0,015; 0,020];

5. [0,020; 0,025];

6. [0,025; 0,030].

Assim, uma nova fase de experimentos de deep learning são executados com a função DL-
run() (linhas 18 até 22). Na linha 23, as taxas de aprendizado geradas são avaliadas pelo Hy-
perTuningSK e recomendadas para o terceiro estágio de execução do AutoHyperTuningSK.

Na terceira fase, é realizado ajuste da taxa de aprendizado em busca local (linhas 24 até
33). O objetivo é otimizar os hiperparâmetros na região de valores recomendados na segunda
etapa do AutoHyperTuningSK. Além disso, foi definido um valor de incremento de 0,001
para aumentar a região de busca. Por exemplo, se na segunda etapa, quatro valores são re-
comendados (0,014; 0,018; 0,024; 0,028), então a região de busca será: [min(ℎ𝑠𝑘1)−0,001;
max(ℎ𝑠𝑘1)+0,001] = [0,014 − 0,001; 0,028 + 0,001] = [0,013; 0,029]. Posteriormente, são
gerados valores aleatórios de taxa de aprendizado usando a região de busca local (linha 26).
Nas linhas 28 até 32, novos experimentos de deep learning são executados usando a função
DL-run(). Na sequência, os novos valores de hiperparâmetros são recomendados usando nova-
mente o módulo HyperTuningSK() (linha 33).

Finalmente, os resultados de ajuste automático de hiperparâmetros para classificação de
imagens usando deep learning são apresentados nas linhas 34 até 37. Assim, os hiperparâmetros
recomendados (otimizador e taxa de aprendizado) podem ser aplicados no conjunto de imagens
de teste, como descrito na próxima seção.
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6.1.4 Algoritmo AutoHyperTuningSK-test

Nesta seção, o algoritmo AutoHyperTuningSK-test é proposto, conforme Algoritmo 5. O
objetivo deste método é realizar experimentos de teste com os hiperparâmetros recomendados
pelo AutoHyperTuningSK.

1 AutoHyperTuningSK-test(){
2 Libraries: keras (2.3.0.0) and
3 ScottKnott (1.2-7);
4 Dataset directories: train, validation and test;
5 𝑟𝑢𝑛← number of repetitions;
6 /*Test of hyperparameters*/
7 ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟 ←AutoHyperTuningSK();
8 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟 ←number of hyper;
9 for 𝑘 in 1 : 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟

10 for 𝑧 in 1 : 𝑟𝑢𝑛
11 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠[𝑘,𝑧]←DL-run(arguments);
12 }
13 }
14 ℎ𝑠𝑘_𝑡𝑒𝑠𝑡←HyperTuningSK(ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟, 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠);
15 /*Results*/
16 print("Test:", hsk_test);
17 }

Algoritmo 5: AutoHyperTuningSK-test.

O algoritmo AutoHyperTuningSK-test executa simulações de deep learning no conjunto
de imagens de teste usando a função DL-run (linhas 9 até 13). Assim, a acurácia no teste é
adotada pelo método HyperTuningSK para realizar a recomendação de hiperparâmetros (linha
14). Finalmente, os resultados do ajuste de hiperparâmetros no conjunto de teste é mostrado na
linha 16.

6.1.5 Algoritmo AutoHyperTuningSK-DA

Neste estudo, uma versão do AutoHyperTuningSK também foi proposta para ajuste de hi-
perparâmetros de data augmentation, denominado AutoHyperTuningSK-DA (Algoritmo 6).
Conforme descrito anteriormente, data augmentation é uma abordagem para gerar mais da-
dos artificialmente a partir de transformações aleatórias nas imagens originais [94, 69]. Para
isso, foi usado o método image_data_generator() a partir da biblioteca Keras (versão 2.3.0.0)
[94]. As seguintes transformações foram ajustadas na geração de imagens artificiais:

• height_shift_range: He.

• shear_range: S.

• width_shift_range: W.

• zoom_range: Z.

O AutoHyperTuningSK-DA é executado em dois estágios: (1) recomendação de valores de
data augmentation; (2) recomendação de valores de data augmentation em busca local.

Na primeira etapa, valores aleatórios são gerados para cada transformação de data augmen-
tation (lines 7 to 10): height shift (He), shear (S), width shift (W) and zoom (Z). Para isso,
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1 AutoHyperTuningSK-DA(){
2 Libraries: keras (2.3.0.0) and
3 ScottKnott (1.2-7);
4 Dataset directories: train and validation;
5 𝑟𝑢𝑛← number of repetitions;
6 /*Stage 1: Tuning of data augmentation values */
7 𝐻𝑒←random values;
8 𝑆 ←random values;
9 𝑊 ←random values;

10 𝑍 ←random values;
11 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_1←number of (𝐻𝑒, 𝑆, 𝑊 , 𝑍) values;
12 for 𝑘 in 1 : 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_1
13 for 𝑧 in 1 : 𝑟𝑢𝑛
14 𝑟𝑒𝑠1[𝑘,𝑧]←DL-run(arguments);
15 }
16 }
17 ℎ𝑠𝑘1←HyperTuningSK(𝐻𝑒, 𝑆, 𝑊 , 𝑍, 𝑟𝑒𝑠1);
18 /*Stage 2: Tuning in local search region (lsr)*/
19 𝑙𝑠𝑟 ←local search region from ℎ𝑠𝑘1;
20 𝐻𝑒2 ←random values in 𝑙𝑠𝑟;
21 𝑆2 ←random values in 𝑙𝑠𝑟;
22 𝑊2 ←random values in 𝑙𝑠𝑟;
23 𝑍2 ←random values in 𝑙𝑠𝑟;
24 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_2←number of (𝐻𝑒2, 𝑆2, 𝑊2, 𝑍2) values;
25 for 𝑘 in 1 : 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_2
26 for 𝑧 in 1 : 𝑟𝑢𝑛
27 𝑟𝑒𝑠2[𝑘,𝑧]←DL-run(arguments);
28 }
29 }
30 ℎ𝑠𝑘2←HyperTuningSK(𝐻𝑒2, 𝑆2, 𝑊2, 𝑍2, 𝑟𝑒𝑠2);
31 /*Results*/
32 print("Stage 1:", hsk1);
33 print("Stage 2:", hsk2);
34 }

Algoritmo 6: AutoHyperTuningSK-DA.
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quatro intervalos foram definidos [min, max]: [0,000; 0,250]; [0,250; 0,500]; [0,500; 0,750] e
[0,750; 1,000].

Além disso, uma configuração sem transformações também é analisada: 𝐻𝑒 = 0,000, 𝑆 =
0,000, 𝑊 = 0,000 e 𝑍 = 0,000. Dessa forma, os experimentos de aprendizado de máquina
são realizados com essas diferentes configurações de data augmentation (linhas 12 até 16).
Posteriormente, o método HyperTuningSK é aplicado no ajuste de hiperparâmetros na linha 17.
Assim, os valores de hiperparâmetros selecionados são adotados na segunda fase.

No segundo estágio, uma busca local é realizada na região de valores de hiperparâmetros
recomendados no primeira etapa de execução do AutoHyperTuningSK-DA. Para isso, novos
valores aleatórios são gerados com variação de até 20% em relação aos hiperparâmetros re-
comendados no primeira fase (linhas 20 até 23). Na sequência, novos experimentos de deep
learning na classificação de imagens são realizados DL-run (linhas 25 até 29). Assim, os resul-
tados são novamente avaliados pelo HyperTuningSK (linha 30). Finalmente, as recomendações
de hiperparâmetros de data augmentation (fases 1 e 2) são apresentados nas linhas 32 e 33.

6.2 Resultados para o Estudo de Caso 4: Classificação de Rachaduras

Nesta seção, são apresentados os resultados da aplicação do AutoHyperTuningSK no ajuste
automático de hiperparâmetros no estudo de caso 4 (classificação de rachaduras em edificações)
nas seguintes subseções: (i) recomendação de otimizador e taxa de aprendizado; (ii) recomen-
dação de hiperparâmetros de data augmentation; (iii) análise de tempo computacional; e (iv)
comparação com outros métodos.

6.2.1 Recomendação de Otimizador e Taxa de Aprendizado

Os resultados do ajuste automático de hiperparâmetros (otimizador e taxa de aprendizado)
são apresentados de acordo com as etapas do AutoHyperTuningSK:

1. Recomendação de métodos de otimização.

2. Recomendação de valores de taxa de aprendizado.

3. Recomendação de valores de taxa de aprendizado em busca local.

A Tabela 6.2 mostra os resultados da recomendação de otimizadores no primeiro estágio.

Tabela 6.2: Resultados do ajuste automático de hiperparâmetros pelo AutoHyperTuningSK na primeira
etapa (recomendação de métodos de otimização). Média: média de acurácia na validação (%).

Recomendação: hiperparâmetros recomendados para o próximo estágio.

Grupo Otimizador Média Recomendação
Ranking A adagrad 69,2 X

B adadelta 60,7 –
Medidas 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝
estatísticas 0,716 0,122 <0,001

Observa-se na Tabela 6.2 que as medidas de adequação foram satisfeitas: normalidade dos
resíduos (𝑝𝑘𝑠 > 0,05) e homogeneidade das variâncias (𝑝𝑏𝑡 > 0,05). Além disso, a hipótese
inicial da ANOVA foi rejeitada (𝑝 < 0,05). Assim, a análise de variância indica que existe di-
ferença estatística entre os desempenhos (acurácia) dos métodos de otimização (hipótese alter-
nativa aceita). Além disso, é possível observar que o algoritmo AutoHyperTuningSK distribuiu
os otimizadores em dois grupos: A e B. No grupo A está o tratamento recomendado (adagrad:
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69,2%), ou seja, o hiperparâmetro que alcançou a maior média de acurácia na validação. Por
outro lado, no grupo B está o otimizador com o pior desempenho médio: adadelta (60,7%).
Nesse aspecto, o otimizador adagrad foi selecionado pelo AutoHyperTuningSK para a segunda
etapa de ajuste de hiperparâmetros.

Os resultados para a segunda etapa de ajuste automático de hiperparâmetros (recomendação
de taxa de aprendizado) são apresentados na Tabela 6.3. Pode-se observar que as medidas de
adequação estatísticas foram satisfeitas: 𝑝𝑘𝑠 > 0,05, 𝑝𝑏𝑡 > 0,05 e 𝑝 < 0,05. Além disso, seis
valores aleatórios para taxa de aprendizado foram gerados. Nesse aspecto, dois tratamentos não
foram recomendados (grupo B): 0,00542 (65,6%) e 0,00367 (64,0%). Em contrapartida, qua-
tro valores de taxa de aprendizado foram selecionados no grupo A: 0,02833 (72,7%), 0,02443
(70,9%), 0,01457 (69,5%) e 0,01892 (69,2%). Então o intervalo de 𝑙𝑟 = [0,01457; 0,02833] foi
recomendado para busca local no próximo estágio.

Tabela 6.3: Resultados do ajuste automático de hiperparâmetros pelo AutoHyperTuningSK na segunda
etapa (recomendação de taxa de aprendizado). Média: média de acurácia na validação (%).

Recomendação: hiperparâmetros recomendados para o próximo estágio.

Grupo lr Média Recomendação
Ranking A 0,02833 72,7 X

A 0,02443 70,9 X
A 0,01457 69,5 X
A 0,01892 69,2 X
B 0,00542 65,6 –
B 0,00367 64,0 –

Medidas 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝
estatísticas 0,816 0,631 <0,001

A Tabela 6.4 apresenta os resultados do AutoHyperTuning na execução no terceiro estágio.
Nesta fase, é realizado o ajuste de valores de taxa de aprendizado em busca local, gerando três
valores aleatórios na região intervalar recomendada na segunda etapa: 𝑙𝑟 = [0,01457 − 0,001;
0,02833 + 0,001] = [0,01357; 0,02933]. Novamente as medidas de adequação estatísticas foram
satisfeitas (𝑝𝑘𝑠 > 0.05 e 𝑝𝑏𝑡 > 0.05). Por outro lado, a hipótese inicial (𝐻0) da ANOVA não
foi rejeitada, indicando que não existe diferença estatística significativa entre as taxas de apren-
dizado nessa etapa, ou seja, todos os tratamentos foram agrupados em A: 0,02029 (71,7%),
0,02220 (71,3%) e 0,01560 (70,8%). Assim, o algoritmo AutoHyperTuningSK realizou uma
recomendação aleatória entre os valores candidatos nessa etapa, sendo sorteado o valor de
0,02220.

Tabela 6.4: Resultados do ajuste automático de hiperparâmetros pelo AutoHyperTuningSK na terceira
etapa (recomendação de taxa de aprendizado na região de busca local). Média: média de acurácia na

validação (%). Recomendação: hiperparâmetros recomendados para o próximo estágio.

Grupo lr Média Recomendação
Ranking A 0,02029 71,7 –

A 0,02220 71,3 X
A 0,01560 70,8 –

Medidas 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝
estatísticas 0,998 0,340 0,882

Dessa forma, o AutoHyperTuningSK recomendou os seguintes valores de hiperparâmetros
para o estudo de caso de classifcação de rachaduras: otimizador adagrad e taxa de aprendizado
de 0,02220.
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6.2.2 Resultados dos Testes: Otimizador e Taxa de Aprendizado

Nesta seção, são apresentados os resultados da etapa de testes dos hiperparâmetros reco-
mendados (otimizador e taxa de aprendizado) para o estudo de caso de classificação de imagens
de rachaduras. Para isso, é analisada o desempenho dos tratamento selecionados pelo algoritmo
AutoHyperTuningSK: adagrad e lr = 0,02220. Além disso, para fins comparativos, dois valores
de taxa de aprendizado não recomendados no estágio 2 também são testados (veja grupo B na
Tabela 6.3): 0,00542 e 0,00367.

A Tabela 6.5 mostra os resultados da recomendação de hiperparâmetros usando o algoritmo
AutoHyperTuningSK-test no conjunto de dados de teste. Esses resultados reforçam o bom de-
sempenho dos hiperparâmetros selecionados também nas imagens de teste. Nesse sentido, a
análise de variância confirmou que existe diferença significativa entre os três valores de taxa de
aprendizado simulados (𝑝 < 0,05). Destaca-se também que as medidas de adequação estatís-
ticas foram satisfeitas (𝑝𝑘𝑠 > 0,05 e 𝑝𝑏𝑡 > 0,05). A taxa de aprendizado de 0,02220 alcançou
a maior média de acurácia (99,1%) e foi recomendada pelo algoritmo AutoHyperTuningSK-
test. Em contraste, os outros dois valores de taxa de aprendizado analisados foram novamente
alocados no grupo B: 0,00542 (97,2%) e 0,00367 (96,8%).

Tabela 6.5: Resultados do ajuste automático de hiperparâmetros pelo AutoHyperTuningSK-test nos
experimentos de teste (otimizadores e taxa de aprendizado). Média: média de acurácia na validação

(%). Recomendação: hiperparâmetros recomendados na etapa de teste.

Grupo lr Média Recomendação
Ranking A 0,02220 99,1 X

B 0,00542 97,2 –
B 0,00367 96,8 –

Medidas 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝
estatísticas 0,520 0,198 0,006

Os resultados da Tabela 6.6 reforçam o indicativo de bom desempenho dos hiperparâmetros
recomendados na classificação de imagens no conjunto de testes. A taxa de aprendizado sele-
cionada pelo algoritmo AutoHyperTuningSK alcançou a acurácia máxima dos testes: 99,48%.
Essa porcentagem é equivalente a classificação correta de 3.979 imagens (total de 4.000) na
base de dados de teste do quarto estudo de caso. Por outro lado, os hiperparâmetros não reco-
mendados alcançaram apenas 98,58% (3.943 imagens) e 97,78% (3.911 imagens) de acurácia
máxima no testes.

Tabela 6.6: Resultados de acurácia (%) nos testes para cada repetição (1 . . . 5) de hiperparâmetro
analisado (valor de taxa de aprendizado). Max.: acurácia máxima nos testes (%).

lr 1 2 3 4 5 Max.
0,02220 99,30 98,25 99,35 99,15 99,48 99,48
0,00542 97,88 98,58 98,05 95,68 95,83 98,58
0,00367 95,35 96,70 96,80 97,25 97,78 97,78

6.2.3 Recomendação de Hiperparâmetros de Data Augmentation

Os resultados da recomendação de hiperparâmetros de data augmentation são apresentados
na seguinte sequência: (i) recomendação de valores de data augmentation no primeiro estágio
do AutoHyperTuningSK-DA; (ii) recomendação de hiperparâmetros de data augmentation em
busca local no segundo estágio do AutoHyperTuningSK-DA; e (iii) experimentos de teste.
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A Tabela 6.7 mostra os resultados do ajuste automático de hiperparâmetros de data aug-
mentation no primeiro estágio. Ressalta-se que as medidas de adequação estatísticas foram
satisfeitas: 𝑝𝑘𝑠 = 0,952 (normalidade dos resíduos) e 𝑝𝑏𝑡 = 0,882 (homogeneidade das vari-
âncias). Além disso, a análise de variância indica que existe diferença estatística significante
entre os desempenhos das configurações analisadas (𝑝 < 0,001). Nesse aspecto, o algoritmo
AutoHyperTuningSK-DA distribuiu os hiperparâmetros em dois grupos: A e B. No grupo B
está a combinação com pior desempenho nesta etapa (64,1%): (5) He = 0,835, S = 0,755, W
= 0,885, Z = 0,832. Por outro lado, as configurações recomendadas estão no grupo A: (2) He
= 0,160, S = 0,012, W = 0,193, Z = 0,096; (3) He = 0,423, S = 0,389, W = 0,442, Z = 0,277;
(1) He = 0,000, S = 0,000, W = 0,000, Z = 0,000; e (4) He = 0,571, S = 0,555, W = 0,711, Z
= 0,671. Assim, quatro combinações foram selecionadas pelo AutoHyperTuningSK-DA para o
segundo estágio de ajuste automático de hiperparâmetros de data augmentation.

Tabela 6.7: Resultados do ajuste automático de hiperparâmetros pelo AutoHyperTuningSK-DA no
primeiro estágio. Comb.: combinação de data augmentation. Média: média de acurácia na validação

(%). Recom.: hiperparâmetros recomendados para a próxima etapa.

Grupo Comb. He S W Z Média Recom.
Ranking A 2 0,160 0,012 0,193 0,096 71,5 X

A 3 0,423 0,389 0,442 0,277 71,2 X
A 1 0,000 0,000 0,000 0,000 70,8 X
A 4 0,571 0,550 0,711 0,671 68,7 X
B 5 0,835 0,755 0,885 0,832 64,1 –

Medidas 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝
estatísticas 0,952 0,882 <0,001

A Tabela 6.8 mostra os resultados da segunda etapa de execução do AutoHyperTuningSK-
DA. Nessa linha, o ajuste de hiperparâmetros de data augmentation na região de busca local.
Para isso, quatro novas configurações de data augmentation são geradas a partir das combina-
ções de hiperparâmetros selecionadas na primeira etapa, sendo: (2)→ (6), (3)→ (7), (1)→ (8)
and (4)→ (9). Por exemplo, a configuração 6 (He = 0,179, S = 0,013, W = 0,215, Z = 0,105)
foi gerada na região local da combinação 2 (He = 0,160, S = 0,012, W = 0,193, Z = 0,096).

Tabela 6.8: Resultados do ajuste automático de hiperparâmetros pelo AutoHyperTuningSK-DA no
segundo estágio (busca local). Comb.: combinação de data augmentation. Média: média de acurácia na

validação (%). Recom.: hiperparâmetros recomendados.

Grupo Comb. He S W Z Média Recom.
Ranking A 6 0,179 0,013 0,215 0,105 71,0 X

A 7 0,454 0,402 0,526 0,279 70,4 X
A 8 0,000 0,000 0,000 0,000 69,7 X
B 9 0,602 0,621 0,828 0,770 65,8 –

Medidas 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝
estatísticas 0,707 0,209 0,046

Os resultados da 6.8 mostram que existe diferença significativa entre as configurações (𝑝 =
0,019) e as medidas estatísticas foram adequadas (𝑝𝑘𝑠 = 0,707 e 𝑝𝑏𝑡 = 0,209). Assim, as
configurações de data augmentation recomendas foram: (6) He = 0,179, S = 0,013, W = 0,215,
Z = 0,105; (7) He = 0,454, S = 0,402, W = 0,526, Z = 0,279; e (8) He = 0,000, S = 0,000, W =
0,000, Z = 0,000.

Os resultados dos experimentos de teste são apresentados na Tabela 6.9. Ressalta-se que
nesta etapa, os desempenhos de duas configurações de data augmentation foram comparados:
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• Combinação 6 (recomendada, conforme Tabela 6.8): He = 0,179, S = 0,013, W = 0,215,
Z = 0,105.

• Combinação 5 (não recomendada, conforme Tabela 6.7): He = 0,835, S = 0,755, W =
0,885, Z = 0,832.

Tabela 6.9: Resultados do ajuste automático de hiperparâmetros pelo AutoHyperTuningSK-DA nos
experimentos de testes. Comb.: combinação de data augmentation. Média: média de acurácia na

validação (%). Recom.: hiperparâmetros recomendados.

Grupo Comb. He S W Z Média Recom.
Ranking A 6 0,179 0,013 0,215 0,105 99,2 X

B 5 0,835 0,755 0,885 0,832 96,9 –
Medidas 𝑝𝑘𝑠 𝑝𝑏𝑡 𝑝
estatísticas 0,828 0,002 0,019

Nesse aspecto, a combinação 6 alcançou a maior média de acurácia nos testes: 99,2%. Por
outro lado, a configuração não recomendada obteve apenas 96,9%. Assim, esses resultados
reforçam a eficiência do algoritmo AutoHyperTuningSK-DA no ajuste de hiperparâmetros de
data augmentation.

A Figura 6.2 apresenta a acurácia obtida ao longo do processo de treinamento e também
reforça as diferenças de desempenho dessas duas configurações de data augmentation. Pode-se
observar que a combinação 6 obteve convergência em torno da oitava época, obtendo resultados
de aproximadamente 99,0% (acurácia na validação). Em contraste, a validação com a configu-
ração 5 (não recomendada) não alcançou convergência em 20 épocas, variando de 75,5% até
98,0% nas últimas cinco épocas.
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Figura 6.2: Acurácia na etapa de validação (20 épocas) para duas configurações de data augmentation:
6 (hiperparâmetros recomendados) e 5 (hiperparâmetros não recomendados).

Outros exemplos da relevância do ajuste de hiperparâmetros de data augmentation com
AutoHyperTuningSK-DA são apresentados na Figuras 6.3 e 6.4.
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(a)

(b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l) (m) (n) (o)

Figura 6.3: Exemplos de imagens geradas com combinações recomendadas de data augmentation
(combinação 6): He = 0,179; S = 0,013; W = 0,215; Z = 0,105. (a) Imagem original (Fonte: [184]). (b)

Imagens artificiais com data augmentation.

(a)

(b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l) (m) (n) (o)

Figura 6.4: Exemplos de imagens geradas com combinações não recomendadas de data augmentation
(combinação 5): He = 0,835; S = 0,755; W = 0,885; Z = 0,832. (a) Imagem original (Fonte: [184]). (b)

Imagens artificiais com data augmentation.

Nesse aspecto, a Figura 6.3 mostra exemplos de imagens geradas com as transformações re-
comendadas (combinação 6): He = 0,179; S = 0,013; W = 0,215; Z = 0,105. Observa-se que as
novas imagens geradas artificialmente (Figura 6.3: (b) até (o)) apresentam alterações em relação
à fotografia original (Figura 6.3: (a)), porém, visualmente mantém o mesmo rótulo da imagem
inicial, ou seja, classe positiva (com rachadura). No entanto, as imagens geradas com hiperpa-
râmetros não recomendados (combinação 5) revelam os efeitos da aplicação de configurações
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inadequadas de data augmentation, conforme Figura 6.4. Por exemplo, em algumas imagens
geradas (ex.: Figura 6.4: (j) e (o)), o rótulo original (com rachadura) não é mais evidente. As-
sim, o desempenho do processo de treinamento com a adoção dessas imagens artificiais pode
ficar comprometido, tendo em vista que parte dos novos dados sintéticos não corresponde à
classe original.

6.2.4 Análise de Tempo Computacional

A Tabela 6.10 apresenta os tempos computacionais necessários para execução de cada al-
goritmo proposto neste capítulo e aplicados na recomendação de hiperparâmetros para o quarto
estudo de caso (classificação de rachaduras).

Tabela 6.10: Tempos computacionais para execução de cada algoritmo proposto no quarto estudo de
caso: AutoHyperTuningSK, AutoHyperTuningSK-test e AutoHyperTuningSK-DA. Média: média de

tempo para três execuções (𝑡1, 𝑡2 e 𝑡3) em horas (h).

Algoritmo 𝑡1 𝑡2 𝑡3 Média
AutoHyperTuningSK 5,58 5,19 4,45 5,07
AutoHyperTuningSK-test 2,07 2,28 2,51 2,29
AutoHyperTuningSK-DA 2,90 3,57 2,29 2,92

Percebe-se na Tabela 6.10 que o AutoHyperTuningSK é o algoritmo proposto neste capítulo
com maior custo computacional, tendo obtido a média de processamento de 5,07 horas (5 h
e 4 min). Por outro lado, os algoritmos AutoHyperTuningSK-test e AutoHyperTuningSK-DA
alcançaram médias de 2,29 horas (2 h e 17 min) e 2,92 horas (2 h e 55 min), respectivamente.

A Tabela 6.11, por sua vez, apresenta os tempos computacionais médios para execução de
testes para classificação de imagens após o treinamento e recomendação de hiperparâmetros no
quarto estudo de caso.

Tabela 6.11: Tempos computacionais para execução de testes de classificação de imagens para o quarto
estudo de caso após o treinamento e recomendação de hiperparâmetros. Média: média de tempo para

três execuções (𝑡1, 𝑡2 e 𝑡3) em segundos (s).

Número de imagens Porcentagem da 𝑡1 𝑡2 𝑡3 Média
base de teste (%)

1 0,025 0,057 0,055 0,057 0,056
40 1 0,100 0,098 0,100 0,099
400 10 0,460 0,469 0,503 0,477
4000 100 4,098 4,000 4,016 4,038

Pode-se observar na Tabela 6.11 que para classificar o número total de imagens (4000) na
base de teste foi necessário 4,038 segundos em média usando a função evaluate_generator()
do Keras. Além disso, ao classificar apenas uma imagem, o tempo médio gasto foi de 0,056
segundos usando o método predict_classes() do Keras. A Tabela 6.11 apresenta ainda os tempos
computacionais médios para a classificação de 1% (40 imagens) e 10% (400 imagens) na base
de teste do estudo de caso 4, sendo esses valores de 0,099 s e 0,477 s, respectivamente.

6.2.5 Comparação com Outros Métodos de AutoML

A Tabela 6.12 apresenta uma comparação entre o método proposto (AutoHyperTuningSK)
e outros algoritmos de AutoML: Hyperband [196] and Random Search [52]. Os métodos de
otimização de hiperparâmetros Hyperband e Random Search foram aplicados a partir do Keras
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Tuner API1 na linguagem Python. Os resultados desses algoritmos são analisados no ajuste de
dois hiperparâmetros (otimizador e taxa de aprendizado) no estudo de caso de classificação de
rachaduras.

Tabela 6.12: Comparação do método proposto (AutoHyperTuningSK) com outros algoritmos de
AutoML. Otimizador e 𝑙𝑟: hiperparâmetros recomendados. Média: média de acurácia na etapa de teste

(%). Máximo: valor máximo de acurácia na etapa de teste (%).

Método Otimizador lr Média Máximo
AutoHyperTuningSK adagrad 0,02220 99,1 99,5
Hyperband adagrad 0,02100 98,3 99,6
Random Search adagrad 0,02600 99,2 99,4

Os resultados da Tabela 6.12 mostram que os três métodos analisados recomendaram oti-
mizador adagrad. Além disso, os valores de taxa de aprendizado ajustados foram próximos:
0,02220 (AutoHyperTuningSK), 0,02100 (Hyperband) e 0,02600 (Random Search). Ressalta-
se também que os valores de 𝑙𝑟 selecionados pelos algoritmos de AutoML da literatura estão
na região de recomendação na primeira fase de execução do AutoHyperTuningSK, conforme
Seção 6.2.1. Assim, esses resultados indicam a consistência do ajuste automático de hiperparâ-
metros pelo método proposto em relação aos algoritmos da literatura.

Nesse sentido, como esperado, devido as similaridades na recomendação de hiperparâme-
tros pelos três métodos, a acurácia nos testes é bem similar. Também é importante destacar
que os hiperparâmetros recomendados pelo AutoHyperTuningSK e Random Search alcança-
ram métricas de desempenho (média e máximos) superiores a 99%.

1https://keras.io/api/keras_tuner/
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CAPÍTULO 7

Conclusões

Neste capítulo, são apresentadas as conclusões desta tese. Nesse aspecto, a primeira seção
descreve as considerações finais sobre as propostas e análises da tese. Em seguida, é realizado
um estudo comparativo da presente proposta com outros trabalhos da literatura. Por fim, são
apontadas as possibilidades para trabalhos futuros.

7.1 Considerações Finais

O objetivo principal desta tese foi desenvolver métodos para recomendação de hiperparâme-
tros de aprendizado de máquina na classificação de imagens da construção civil. Sendo assim,
a principal contribuição desta tese foi a proposta de um método criterioso com Análise de Va-
riância e Scott-Knott clustering algorithm para a geração de rankings de hiperparâmetros. Para
isso, o algoritmo HyperTuningSK é proposto. Outra contribuição desta tese é a proposta de um
método para aprendizado de máquina automatizado, denominado AutoHyperTuningSK. Essa
técnica realiza a integração automática entre experimentos de aprendizado profundo e ajuste
de hiperparâmetros. Assim, a partir dessas abordagens propostas, é possível analisar a influên-
cia da definição hiperparâmetros no desempenho de acurácia em tarefas de processamento de
imagens da Construção 4.0.

Além disso, pode-se destacar outros tópicos relevantes da presente tese: (i) realização de
revisão de literatura sistemática da aplicação deep learning na Construção 4.0; (ii) aplicação e
análise de arquiteturas de deep learning da literatura na classificação de imagens da construção;
(iii) análise de quatro distintos estudos de casos da construção civil; (iv) análise de hiperparâ-
metros de treinamento de CNNs (otimizadores e taxas de aprendizado); (v) planejamento de
experimentos com base de dados com poucas imagens; (vi) utilização da técnica de geração
de imagens (data augmentation) para aumentar a variedade de imagens no dataset de treina-
mento; (vii) análise de 128 combinações de transformações de data augmentation; (viii) pro-
posta de índice HyperScore para análise dos resultados da recomendação de hiperparâmetros;
(ix) proposta de três novos algoritmos para a abordagem de AutoML: AutoHyperTuningSK,
AutoHyperTuningSK-test e AutoHyperTuningSK-DA.

Os resultados obtidos pelo método HyperTuningSK demonstraram que os hiperparâmetros
analisados influenciaram diretamente no desempenho dos modelos CNN na classificação bi-
nária de imagens dos três estudos de casos analisados: (1) reconhecimento de vegetação em
fachadas; (2) detecção de patologias em calhas; e (3) classificação de máquinas da constru-
ção. Além disso, em geral, os métodos de treinamento recomendados (taxa de aprendizado
e otimizador) pelo algoritmo HyperTuningSK alcançaram bons resultados de acurácia em re-
lação à hiperparâmetros adotados na literatura. Também vale ressaltar que as configurações
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de hiperparâmetros obtiveram recomendações distintas de acordo com arquitetura de deep le-
arning utilizada. Nesse sentido, a combinação adagrad025 alcançou 𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐴𝐴𝐴
para a arquitetura Densenet121, ou seja, foi agrupado em A em todos os três estudos de casos.
Por outro lado, para a arquitetura VGG16, três combinações de hiperparâmetros alcançaram
𝐻𝑦𝑝𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝐴𝐴, sendo adagrad005, sgd010 e adamax001.

Os resultados para análise de data augmentation, por sua vez, mostram que duas transforma-
ções foram mais recomendadas pelo HyperTuningSK: Width Shift e Heigth Shift. Cabe ressaltar
também que a maioria das configurações de data augmentation recomendadas adotam duas ou
mais transformações de processamento de imagem na geração dos dados artificiais. Além disso,
os resultados do método proposto reforçam a importância de selecionar hiperparâmetros de data
augmentation de acordo com a base de dados analisada, pois apenas uma configuração (Width
Shift: 𝑥1 = 0, 𝑥2 = 0, 𝑥3 = 0, 𝑥4 = 0, 𝑥5 = 0, 𝑥6 = 1 e 𝑥7 = 0) foi recomendada para pelo
menos dois estudos de casos.

Vale ressaltar também os resultados da abordagem de aprendizado de máquina automatizado
no quarto estudo de caso: classificação de rachaduras em edificações. Os resultados para o mé-
todo AutoHyperTuningSK também podem resumidos para o ajuste de dois grupos de hiperparâ-
metros: (i) otimizador e taxa de aprendizado; e (ii) transformações de data augmentation. Nesse
sentido, o algoritmo AutoHyperTuningSK recomendou otimizador adagrad e taxa de aprendi-
zado de 0,02220. Essa configuração de hiperparâmetros alcançou acurácia média de 99,1% nos
testes. Além disso, essa combinação conseguiu acurácia máxima de 99,48%, ou seja, o equiva-
lente a classificação correta de 3,979 imagens (total de 4,000) no conjunto de teste na base de
dados de classificação de rachaduras. Os resultados para recomendação de hiperparâmetros de
data augmentation também reforçam eficiência do algoritmo AutoHyperTuningSK-DA. Nesse
aspecto, a combinação recomendada (He = 0,179; S = 0,013; W = 0,215; Z = 0,105) alcançou
acurácia média de 99,2% nos experimentos de teste.

7.2 Comparação com Outros Trabalhos

Nesta seção, um estudo comparativo é realizado entre a presente proposta e outros trabalhos
da literatura que realizaram análises da seleção de hiperparâmetros. Os estudos foram divididos
em dois grupos: aplicação de métodos estatísticos para recomendação de hiperparâmetros (I -
[49], II - [84], III - [83]) ou adoção de deep learning na construção civil (IV - [38], V - [13], VI
- [131] e VII - [47]). Além disso, seis características foram observadas: técnica de aprendizado
de máquina, área da aplicação, estudos de casos na construção civil, hiperparâmetros analisados
e métodos de recomendação adotados. A Tabela 7.1 apresenta os resultados dessa comparação.

A partir da Tabela 7.1, destaca-se que a maioria dos trabalhos utilizados na comparação
utilizaram Redes Neurais Artificiais. Esse fator é importante, pois os métodos de aprendizado de
máquina possuem diferentes tipos de hiperparâmetros. Assim, ao analisar estudos que também
adotaram modelos neurais, a comparação pode ser mais direta entre as possíveis classes de
hiperparâmetros, como de treinamento, regularização e arquitetura.

Outro ponto relevante refere-se aos estudos de casos pelos trabalhos concentrados na área
da construção civil. Nesse aspecto, a presente proposta inova em realizar experimentos em
quatro distintas aplicações: reconhecimento de vegetação em fachadas, detecção de integridade
de calhas, classificação de máquinas e classificação de rachaduras. Geralmente, os estudos
correlatos dedicam-se a apenas a uma única utilização, como para detecção de rachaduras [13,
131, 47]. Vale ressaltar que, também foram selecionados estudos de outras áreas, como em
saúde [84] e otimização combinatória [49].

A abordagem proposta também destaca-se por sua aplicabilidade em dois grupos de hiper-
parâmetros de redes neurais: treinamento (taxa de aprendizado e otimizador) e regularização

Ottoni, A. L. C.



105 7.3. Trabalhos Futuros

Tabela 7.1: Comparação da presente proposta com diferentes estudos que realizaram análises da
seleção de hiperparâmetros. Os trabalhos estão divididos em dois grupos: aplicação de métodos
estatísticos para recomendação de hiperparâmetros (I , II e III) ou adoção de deep learning na

construção civil (IV a VII).

Proposta I II III IV V VI VII
[49] [84] [83] [38] [13] [131] [47]

Técnica de Redes Neurais Artificiais X X X X X X X
Aprendizado de Máquina Outras X X
Área da aplicação Construção civil X X X X X

Saúde X
Otimização combinatória X X

Estudos de casos Reconhecimento de vegetação X
na construção Detecção de integridade de calhas X

Classificação de máquinas X
Classificação/Detecção de rachaduras X X X X
Segurança X

Hiperparâmetros Taxa de aprendizado X X X
analisados Otimizador X X

Data Augmentation X
Arquitetura neural X X X
Outros X X X X

Métodos para ANOVA X X
recomendação de fANOVA X
hiperparâmetros Scott-Knott X X X

HyperTuningSK X
AutoHyperTuningSK X
AutoHyperTuningSK-DA X
AutoHyperTuningSK-test X
Grid Search X X
Outros X X X X

(data augmentation). Por outro lado, os demais trabalhos focam principalmente na seleção da
arquitetura neural [84, 47] ou em único tipo de hiperparâmetro, como apenas taxa de aprendi-
zado [131] ou otimizador [13].

Nessa linha, a principal contribuição desta tese é a proposta de métodos recomendação de
hiperparâmetros para classificação de imagens da construção civil. Para isso, foram adotados
conceitos de estatísticos de Análise de Variância e algoritmo de agrupamento de Scott-Knott,
resultando nos métodos HyperTuningSK, AutoHyperTuningSK e variações. Embora outros
estudos da literatura também utilizaram técnicas estatísticas, ressalta-se que as abordagens e
aplicações propostas são distintas. Por exemplo, os autores de [84] aplicam o algoritmo de
Scott-Knott para ranquear arquiteturas de redes neurais em um processo de diagnóstico médico
com imagens. Em outra linha, os métodos de ANOVA e Scott-Knott foram adotados por [83]
para ajustar hiperparâmetros de algoritmos de Aprendizado por Reforço em uma aplicação de
otimização combinatória.

7.3 Trabalhos Futuros

Os estudos realizados nesta tese apresentam limitações e possíveis vertentes para a sua
sequência. Dessa forma, são levantados os seguintes tópicos como indicações para a conti-
nuidade desta tese:

1. Analisar o desempenho dos métodos propostos em outras aplicações de classificação de
imagens e em tarefas mais complexas de visão computacional, como segmentação e de-
tecção. Nesta tese, as abordagens foram testadas apenas em estudos de casos de classifica-
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ção binária de imagens. Sendo assim, existem diversos outros problemas relevantes para
análise de imagens na construção civil, como detecção de equipamentos de segurança e
segmentação de rachaduras. Do mesmo modo, julga-se relevante avaliar os métodos pro-
postos em áreas distintas da Construção 4.0, como em problemas variados da engenharia
elétrica, telecomunicações e ciência da computação.

2. Abordar o ajuste de outros tipos de hiperparâmetros, como a seleção da arquitetura neu-
ral. Os métodos propostos nesta tese foram aplicados na recomendação de dois tipos de
hiperparâmetros: treinamento (taxa de aprendizado e otimizador) e regularização (data
augmentation). No entanto, a busca por arquiteturas convolucionais adequadas também é
um significativo desafio da literatura, e assim, merece ser investigado.

3. Extender os métodos propostos com a adoção de outras técnicas estatísticas e de otimi-
zação para o desenvolvimento de novos algoritmos de recomendação de hiperparâmetros.
A literatura apresenta diferentes abordagens que podem ser úteis para o aprimoramento
e avanço dos métodos HyperTuningSK e AutoHyperTuningSK, como algoritmos evolu-
cionários, técnicas de otimização de busca local, regressão logística e regressão linear
múltipla.

4. Aplicar os métodos propostos na recomendação de hiperparâmetros visando problemas
de classificação de imagens em tempo real para sistemas embarcados. Nesse aspecto,
um importante desafio é a seleção de modelos neurais que apresentem respostas precisas,
rápidas e com baixo custo computacional.
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