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Resumo

O objetivo desta tese € propor métodos criteriosos para recomendacao de hiperparametros de
Aprendizado de Maquina na classificacdo de imagens da construgao civil. Para isso, os métodos
computacionais denominados HyperTuningSK e AutoHyperTuningSK sao propostos. Esses al-
goritmos utilizam técnicas estatisticas para recomendagao de hiperparametros, como Andlise
de Variancia e o algoritmo de agrupamentos de Scott-Knott. Os experimentos observaram duas
classes de hiperpardmetros: treinamento (taxa de aprendizado e otimizador) e data augmen-
tation. Além disso, os métodos desenvolvidos foram testados em quatro estudos de casos:
reconhecimento de vegetacdo em fachadas, detec¢do de patologias em calhas, classificacdo de
maquinas e classificacdo de rachaduras. Os resultados obtidos demonstraram que os hiper-
parametros analisados influenciaram diretamente no desempenho na classificagdo de imagens
nas aplicacOes analisadas. Também vale ressaltar que as configuracdes de hiperpardmetros
ajustadas pelo HyperTuningSK obtiveram recomendagdes distintas de acordo com a arquite-
tura neural utilizada. Nesse sentido, a combinacdo adagrad025 alcangou HyperScore = AAA
para a arquitetura Densenet121. Os resultados para anélise de data augmentation, por sua vez,
mostram que duas transformagdes 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 combinacéo conseguiu acurdcia méaxima de 99,48%, ou seja, o equivalente a
classificacdo correta de 3.979 imagens (total de 4.000) no conjunto de teste. Os resultados para
recomendacao de hiperparametros de data augmentation também reforcam a eficiéncia da abor-
dagem proposta usando o algoritmo AutoHyperTuningSK-DA. Nesse aspecto, a combinagdo
recomendada alcangou acuracia média de 99,2% nos experimentos de teste.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Classificagdo de Imagens, Data Augmentation,
Construcao Civil, Recomendag¢do de Hiperparametros.
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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: facade 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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7.1

Comparacgdo da presente proposta com diferentes estudos que realizaram anélises
da selecdo de hiperpardmetros. Os trabalhos estdo divididos em dois grupos:
aplicacdo de métodos estatisticos para recomendagdo de hiperparametros (I, II
e III) ou adocdo de deep learning na construcao civil IV a VII). . ... .. ..
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CAPITULO 1

Introducao

O aprendizado de maquina, em inglés, machine learning (ML), € um importante campo da
Inteligéncia Artificial (IA). Sistemas inteligentes de ML possibilitam explorar e aprender sobre
dados e, em seguida, reconhecer padrdes. Nesse contexto, recentemente modelos de deep le-
arning apresentaram grandes avangos para a [A, como por exemplo, com a adocdo das Redes
Neurais Convolucionais, em inglés, Convolutional Neural Networks (CNN) [1, 2, 3]. CNNs
possuem relevantes aplicacdes, especialmente no processamento digital de imagens (PDI) e vi-
sdo 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 acdes [11], reconhecimento facial [12], robética [13], sensoriamento remoto [14] e
veiculos aéreos ndo-tripulados [15].

Outra édrea de estudo refere-se a aplicacdo de CNNs na andlise de imagens da constru¢do
civil, ou Constru¢do 4.0, em referéncia ao termo de Industria 4.0 [16, 17, 18]. Por exemplo,
na literatura, técnicas de deep learning sdo frequentemente abordadas para o0 monitoramento de
estruturas [19, 20, 21]. Nesse sentido, uma das principais aplicagdes € a detec¢do de patologias
em edificacdes, como rachaduras (crack detection) [22, 23, 24]. Nessa mesma linha, modelos
de deep learning também sdo utilizados na anédlise de imagens de pavimentagdes [25, 26, 27],
pontes [28, 29, 30] e tubulacdes [31, 32, 33]. Além disso, o machine learning também pode
ser adotado para auxiliar na seguranca dos canteiros de obras [34, 35, 36], como na deteccao
de equipamentos de protecdo individual [37] e coletiva [38]. Nesse sentido, a literatura também
apresenta estudos da aplicacao de deep learning no reconhecimento de maquinas da constru¢@o
[39, 40, 41].

Por outro lado, a adogdo de técnicas de deep learning contempla algumas dificuldades na
aplicacdo na industria na construgdo civil e também em outras dreas de pesquisa. O primeiro
entrave € a selecdo de arquiteturas que garantam bons niveis de métricas de desempenho, como
acurdcia e precisdo [42, 43]. Nesse aspecto, a literatura reune um conjunto de possiveis estru-
turas, como VGG-16 [44], ResNet [45] e Xception [46]. Também ¢é necessdrio a defini¢do de
outros diversos hiperparametros para os experimentos. Ressalta-se que, Redes Neurais Convo-
lucionais possuem diferentes configuracdes iniciais (taxa de aprendizado, otimizador, nimero
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
maquina dependem criticamente de configuracdes de hiperparametros. Assim, um dos maiores
desafios da ado¢ao de métodos de aprendizado de maquina € a recomendagdo ou otimizacao de
hiperparametros (hyperparameter tuning ou hyperparameter optimization) [49, 50, 51]. Alguns
métodos frequentemente aplicados na otimizagdo de hiperparametros sao: Grid Search e Ran-
dom Search [52]. Em outra abordagem, o estudo de [53] investiga o ajuste de hiperparametros
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Capitulo 1. Introducao 2

para tarefas de classificacdo usando Support Vector Machines. Para isso, os autores propdem
um sistema de recomendagdo baseado em meta-learning para identificar quando adotar valo-
res padrdo ou realizar o ajuste de hiperpardmetros para novos datasets. Na literatura, também
destaca-se o crescente aumento de pesquisas dedicadas ao ajuste de hiperparametros de Redes
Neurais Convolucionais em diversas aplica¢des de classificagdo, como: andlise de sentimentos
[54], classificacao histopatoldgica [S5], deteccao de retinopatia diabética [56], classificacdo de
sinais de eletroencefalograma [57] e classificagdo de espécies de plantas [58].

Nessa linha, um recente campo de pesquisa é o Aprendizado de Mdquina Automatizado,
em inglés, Automated Machine Learning (AutoML) [59, 60, 61]. O objetivo dos sistemas de
AutoML € automatizar o processo de aplicacdo dos modelos de machine learning, e assim,
facilitar o uso desses métodos por usudrios com pouco conhecimento pratico em [A. Os estudos
em AutoML abordam diferentes caminhos no processo de automatizacdo do aprendizado de
maquina, como selecdo de algoritmos [62], transferéncia de aprendizado [63], meta-learning
[64] e selecao da arquitetura da rede neural [65]. Outra relevante darea do AutoML refere-se
justamente a otimizacao e recomendacao automaética de hiperpardmetros para modelos de Deep
Learning [66, 67]. Assim, essa recente drea de pesquisa, denominada de Deep Learning 2.0',
busca aprimorar a primeira geracdo dos métodos de aprendizado profundo, evitando os ajustes
manuais e adaptando-se aos objetivos do usudrio.

Outro possivel problema da adocao de técnicas de machine learning na andlise de imagens
da construgdo civil € a qualidade das bases de dados adotadas para treinamento desses modelos.
Em muitos casos, estdo disponiveis apenas conjuntos com poucas imagens e € necessdrio a
aplicacdo de técnicas para o aumento de dados (data augmentation) [68, 69, 70]. De fato,
técnicas de data augmentation tém um papel importante na aplicacao de ML em bases de dados
pequenas [71, 72, 73]. Isso porque, a geracdo de dados artificiais contribui diretamente para
aumentar a capacidade de generalizacdo dos modelos de deep learning, e assim, diminuir as
chances de overfitting. Nesse aspecto, um dos desafios de se trabalhar com data augmentation
€ a defini¢cdo de quais transformacgdes (ex.: zoom, rotacdo, flip) serdo aplicadas na geragdo das
novas imagens [74, 75, 76]. Em termos de aprendizado de maquina, esse problema também
pode ser tratado como da drea de recomendacdo de hiperparametros [77, 78].

No entanto, a literatura carece do desenvolvimento de métodos para recomendacdo de hi-
perparametros de CNNs e data augmentation para a classificacdo de imagens da construgao
civil. Nesse aspecto, no Capitulo 3 serd apresentada uma revisao sistematica da literatura, na
qual, observou-se que apenas 18,4% dos 76 estudos avaliados, realizaram alguma andlise de
hiperpardmetros. Além disso, somente 25,0% desse total artigos analisados aplicaram alguma
técnica de geracdo artificial de imagens. Verifica-se também uma necessidade da proposta de
abordagens mais criteriosas para o estudo de hiperparametros na constru¢do civil, especial-
mente usando métodos estatisticos, como Analise de Varidncia (ANOVA) [79] e o método de
Scott-Knott clustering algorithm [80, 81].

Assim, baseando-se na atual relevancia da aplicagdo de modelos de aprendizado de maquina
na Construgao 4.0 e na importancia da anélise de hiperparametros, esta tese busca responder os
seguintes desafios existentes na literatura:

1. Os hiperparametros influenciam no desempenho de CNNs em tarefas de classificacdo de
imagens da construgdo civil?

2. Como selecionar as combinagdes de hiperparametros para obter melhores métricas de
acuracia?

3. Quais transformacgdes devem ser recomendadas para a geracdo de imagens artificiais de
acordo com o estudo de caso da Construcao 4.0 analisado?

"https://www.autom].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 avanco de modelos de deep learning nos ultimos anos possibilitou o emprego
de IA em varias tarefas de visdo computacional da construgdo civil, como em deteccao de pato-
logias, seguranca de canteiro de obras e reconhecimento de mdquinas. No entanto, essa area de
pesquisa ainda apresenta muitas adversidades que necessitam ser discutidas e trabalhadas para
a obtenc¢do de resultados mais precisos. Um desses desafios refere-se a selecdo de hiperparame-
tros, tendo em vista que os métodos de aprendizado de maquina podem depender diretamente
dessas configuracdes. Além disso, o ajuste manual dessas combinagdes de hiperparametros
tende a ser trabalhoso e complexo para usudrios como pouco conhecimento em IA.

Outro desafio é a qualidade das bases de dados, sendo que, em muitos casos estdo disponi-
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 generalizagdo das
técnicas de aprendizado profundo e em evitar o problema de overfitting. Entretanto, a utilizacio
de data augmentation também carece da defini¢cdo de quais transformacdes serdo adotadas na
criacdo de novas imagens artificais.

Apesar da relevancia desses desafios, essa drea de pesquisa ainda requer a proposta de mé-
todos criteriosos para a definicao de hiperparametros em tarefas de andlise de imagens da Cons-
trucao 4.0. Nesse sentido, os objetivos desta tese alinham-se a explorar essas dificuldades da
literatura, conforme descrito na sequéncia.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo desta tese € desenvolver métodos para andlise e recomendacao de hiperparame-
tros aplicando aprendizado de maquina na classificagdo de imagens da construgdo civil.

1.1.2 Objetivos Especificos

Esta tese possui os seguintes objetivos especificos:

* Propor métodos para a selecdo de hiperpardmetros de aprendizado (otimizador e taxa de
aprendizado) usando técnicas estatisticas.

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

1.2 Contribuicoes

A principal contribui¢do desta tese é o desenvolvimento de métodos criteriosos para re-
comendacdo de hiperparametros de aprendizado de mdaquina na classificacio de imagens da
construcao civil usando métodos estatisticos. Assim, pode-se destacar trés pontos dos métodos
propostos: (1) planejamento de experimentos para analise de hiperparametros de treinamento e
data augmentation; (i1) recomendacdo de hiperpardmetros usando técnicas estatisticas; e (ii1)
algoritmos de aprendizado de maquina automatizado para ajuste de hiperparametros.

O planejamento de experimentos proposto visa a andlise de hiperparametros na simulacio
de arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais em problemas de classificagdo da construgao.
Nesse sentido, sdo investigados os efeitos de dois hiperparametros de treinamento (otimizador
e taxa de aprendizado) nos modelos de deep learning. No entanto, um dos possiveis problemas
na andlise de imagens da construgao civil sdo os poucos exemplos de dados para treinamento.
Nesse aspecto, foram propostos também experimentos para investigar combinagdes de transfor-
macoes nas imagens aplicadas na geracgao artificial de dados (data augmentation). Destaca-se

Ottoni, A. L. C.
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também a adoc¢do de quatro estudos de casos distintos da constru¢do civil: reconhecimento de
vegetacdo em fachadas, detec¢do de patologias em calhas, classificacio de mdquinas na cons-
trucdo e classificagdo de rachaduras em edificacdes.

O segundo ponto concentra-se na proposta do método HyperTuningSK, algoritmo que uti-
liza técnicas estatisticas para andlise e recomendacao dos hiperparametros, a partir dos resul-
tados experimentais. Destaca-se as seguintes etapas: andlise preliminar, andlise de variancia
e ranking de hiperpardmetros. A andlise preliminar utiliza da estatistica descritiva (médias de
acurdcia) no pré-processamento dos resultados dos hiperparametros. Na sequéncia, é adotado
o modelo linear estatistico de andlise de variancia (ANOVA) [79]. O objetivo € investigar se
existe diferenca significativa entre as médias de acuracia dos hiperparametros. Posteriormente,
a abordagem propde a adocao de rankings de recomendacdo de hiperparametros gerados a partir
do método de agrupamento de Scott-Knott [80, 81]. Destaca-se que para as fases de andlise de
variancia e ranking de hiperparametros foi proposto um algoritmo computacional em linguagem
R.

Além disso, também foi proposto o método AutoHyperTuningSK para ajuste automatico
de hiperparametros para classificagdo de imagens da construgdo civil, usando conceitos de Au-
toML. Esse método apresenta avancos em relacdo ao algoritmo HyperTuningSK, considerando
que o AutoHyperTuningSK realiza a integragdo automatica dos experimentos de aprendizado
profundo e a recomendacio de hiperparametros. Para isso, trés novos algoritmos sdo propos-
tos: AutoHyperTuningSK, AutoHyperTuningSK-test e AutoHyperTuningSK-DA. Nesse sen-
tido, trés tipos de hiperparametros podem ser automaticamente selecionados: otimizador, taxa
de aprendizado e data augmentation. Destaca-se também a adocdo da arquitetura MobileNet,
reconhecida por seu desempenho para aplicagdes de visdo computacional embarcadas, e por
consequéncia, baixo custo computacional.

E importante salientar que outros trabalhos da literatura j4 utilizaram métodos estatisticos
para andalise de hiperparametros [49, 82, 83, 84]. Nesse aspecto, resultados promissores sobre
o uso de conceitos estatisticos para ajuste de hiperparametros ja foram publicados [49, 82,
83]. O estudo de [49] adota a técnica de functional ANOVA (fANOVA) para quantificar a
importancia de hiperparametros para métodos de ML. Nessa mesma linha, em [82] € utilizada
uma abordagem com fANOVA para explorar o impacto de hiperparametros em modelos de
deep learning. Em outro estudo recente, os autores de [83] aplicam o método de Scott-Knott
para andlise de hiperparametros e algoritmos de Aprendizado por Refor¢co na aplicagdo de um
problema de otimizac¢do combinatdria. Nessa mesma linha, o trabalho de [84] adota o método
de Scott-Knott para ranquear arquiteturas de CNN na deteccdo de diabetes em imagens de
retina. Os autores [85] também utilizam o algoritmo de Scott-Knott para agrupar arquiteturas
de deep learning em uma aplicacdo de classificacdo de imagens para diagndstico de cincer
de mama. No entanto, esta tese inova na proposta de métodos que incorporam as técnicas de
ANOVA e Scott-Knott em algoritmos computacionais para recomendacdo de hiperparametros
de dois tipos: treinamento (taxa de aprendizado de otimizador) e data augmentation. Além
disso, os estudos anteriores desse campo de pesquisa ndo concentraram-se na recomendacao de
hiperparametros em aplicacdes de classificacdo de imagens da construcdo civil.

Vale ressaltar também as contribui¢des 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 ja 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.

e 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-

Ottoni, A. L. C.
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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.

e 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. DOLI:
https://doi.org/10.1007/s11760-022-02393-y [88]. Fator de Impacto (2021): 1,583.

e 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 estdo em processo de revisao:

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

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

1.3 Organizacao da Tese

Esta tese estd organizada em sete capitulos. No Capitulo 2, sdo apresentados os principais
fundamentos tedricos para o desenvolvimento da pesquisa. Em seguida, o Capitulo 3 apresenta
uma revisao de literatura sistematica sobre a aplicacdo de deep learning na construcao civil.
Na sequéncia, os materiais e estudo de casos adotados sdo descritos no Capitulo 4. O Capitulo
5, por sua vez, apresenta 0 método HyperTuningSK para recomendacio de hiperpardmetros.
Posteriormente, no Capitulo 6 é proposto a abordagem do AutoHyperTuningSK para ajuste
automatico de hiperperpametros. Finalmente, no Capitulo 7 sdo descritas as conclusdes desta
tese e propostas de continuidade.
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CAPITULO 2

Fundamentacdo Teorica

Neste capitulo, sdo descritos os aspectos tedricos que fundamentam os estudos desta tese. O
conteudo esté dividido em quatro secdes: (1) Classificagao de Imagens com Aprendizado de Ma-
quina; (i1) Redes Neurais Artificiais; (iii) Redes Neurais Convolucionais; e (iv) Recomendacgado
de Hiperparametros.

2.1 Classificacao de Imagens com Aprendizado de Maquina

Nesta secdo, sdo apresentados os aspectos introdutérios sobre a classificacdo de imagens
com algoritmos de aprendizado de maquina. Para isso, sdo destacados os conceitos bdsicos nas
areas de visdo computacional e processamento digital de imagens. Além disso, sdo citadas algu-
mas aplicacOes nesses campos de estudo. Em seguida, sdo apresentadas as etapas do processo
de classificacdo de imagens com machine learning: imagem de entrada, pré-processamento,
extracdo de features e classificador.

2.1.1 Fundamentos de Imagens

Um sinal pode ser descrito como a manifestacdo de um fendmeno expresso de forma quan-
titativa [90]. Nesse sentido, um sinal € dado a partir de uma funcao de varidveis independentes.
Assim, um sinal de imagem pode ser representado como uma fun¢do de duas varidveis: coor-
denadas espaciais x e y [90, 3].

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

flzy) =i(vy)r(zy), (2.1)

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

Em procedimentos computacionais, como classificacdo, as imagens sdo utilizadas no for-
mato digital. Assim, a fungdo f(x,y) é convertida para a forma discreta, obtendo uma imagem
digital como um grid de pixels [90, 3]. O processo de digitalizagdo é obtido em duas etapas:
amostragem e quantizagdo. A amostragem consiste em discretizar o dominio de defini¢do da
imagem, gerando uma matriz. Os elementos dessa matriz sdo pixels. Por outro lado, a quantiza-
cao é responsavel por definir o nimero inteiro L de niveis possiveis para cada pixel na imagem
[90].
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Geralmente, as imagens sdo 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 possivel representacdo remete a atribuir: 0 para pixel preto, 255 para pixel
branco e valores intermediarios sdo os demais niveis da escala de cinza [3].

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

‘ Green (G)
85 87 88 89 90
84 87 88 89 90
87 89 90 91 91
88 88 87 88 89
80 81 82 83 84

+ 100
RGB = (10, 100, 85)

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

2.1.2 Sistemas de Visao Computacional e Processamento de Imagens

Os sistemas de visdo computacional e processamento digital de imagens sdo responsaveis
por permitir identificar padrdes e objetos a partir de percepcdes visuais [3]. Destaca-se que
a visdo computacional atua na obtencdo de respostas (predi¢do ou classificagdo) a partir da
entrada de dados graficos (imagens ou videos). A Figura 2.2 apresenta um exemplo das etapas
de um sistema com visdo computacional.

Sensor: ’ Dispositivo para ’ Saida:
captura da interpretar a Classe da
imagem imagem maquina

Figura 2.2: Etapas de um sistema de visdo computacional. Fontes: etapas baseadas em [3] e fotografia
da maquina da constru¢do de ACID dataset [41].

A partir da Figura 2.2 percebe-se a importancia dos dispositivos de detec¢do e interpretagdo
para alcancar uma saida desejada. Nesse sentido, sensores (ex.: cdmeras) podem ser utilizados
para a aquisi¢do de imagens ou videos. Em seguida, uma maquina deve examinar os dados
adquiridos. Para isso, podem ser utilizados dispositivos de processamento da informacao (ex.:
computadores) dotados de algoritmos de inteligéncia artificial. Um exemplo de sistema de visao

computacional aplicando aprendizado de maquina para deteccdo de objetos é mostrado a Figura
2.3.

Ottoni, A. L. C.
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(a) (b)

Figura 2.3: Exemplo de aplicagdo de detec¢do de objetos. Fonte das fotografias originais (sem
deteccdo): ACID dataset. [40].

Por outro lado, o processamento digital de imagens consiste na aplicacdo de transformacdes
nas imagens, ou seja, o resultado da operagao também € uma imagem. Nessa linha, por exemplo,
técnicas podem ser aplicadas para reducdo de ruidos, extracdo de bordas ou compressio de
imagens [90]. Desse modo, a Figura 2.4 apresenta um exemplo de aplicacdo de técnicas de
processamento de imagem. A partir de uma imagem de entrada (mdquina na constru¢ao) sao
aplicadas transformagdes (flip, zoom e redimensionamento), obtendo entdo uma nova imagem
processada.

Processamento
de

imagem

Figura 2.4: Exemplo de aplicacdo de técnicas de processamento digital de imagens (flip, zoom e
redimensionamento). Fonte da fotografia original da maquina da constru¢do: ACID dataset [41].

Nesse aspecto, as técnicas atuais de aprendizado de mdquina aplicadas a andlise de imagens
congregam conceitos de visdo computacional e processamento de imagens. Por exemplo, técni-
cas de processamento de imagens podem ser adotadas em etapas de pré-processamento, como
na utilizacdo de data augmentation [69]. Além disso, o processamento de imagens também ¢é
aplicado em fases de extragc@o de caracteristicas, a partir de opera¢des com filtros convolucionais
em deep learning. No entanto, conforme destacado por [3], processar uma imagem € distinto
de interpretar uma imagem. Para isso, os algoritmos de machine learning devem possuir uma
etapa adicional de visdo computacional que possibilitam classificar ou detectar padrdes.

2.1.3 Processo de Classificacio de Imagens

O processo de classificagao de imagens € responsdvel estabelecer conexdes entre as propri-
edades das amostras com os respectivos rétulos [90]. Nesse sentido, um algoritmo classificador
de imagens tem como uma entrada uma imagem e como saida a categoria (classe) que identifica

Ottoni, A. L. C.
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a amostra [3]. Assim, ao atribuir um mesmo rétulo a imagens distintas, conclui-se que essas
amostras pertencem a mesma classe [90].

As Figuras 2.5 e 2.6 apresentam dois possiveis casos de aplicacdo de classificacdo de ima-
gens na construcao civil. O primeiro exemplo (Figura 2.5) refere-se a classificacdo de patologias
de rachaduras em dois rétulos possiveis: (1) superficie com rachadura; (2) superficie sem ra-
chadura. Por outro lado, a Figura 2.6 mostra um exemplo de classificacdo bindria de mdquinas
da construcao, em que, a primeira classe refere-se ao caminhao do tipo dump truck e a segunda
para o veiculo concrete mixer truck.

()

Figura 2.5: Exemplo de aplicagdo de classificagdo de imagens: patologias na construcdo. (a) Superficie
com rachadura. (b) Superficie sem rachadura. Fonte das fotografias:
https://data.mendeley.com/datasets/5Sy9wdsg2zt/2

Figura 2.6: Exemplo de aplicagdo de classificacdo de imagens: méaquinas na construgdo. (a) Caminhdo
do tipo dump truck. (b) Caminhio do tipo concrete mixer truck. Fonte das fotografias: ACID dataset
[40].

O processo de classificagdo de imagens € 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 ca-
mera.

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

3. Extracao de caracteristicas: caracteristicas (features) auxiliam a definir os objetos anali-
sados nas imagens. Geralmente sao informacdes sobre a forma ou a cor do objeto. Exem-
plo de features para um veiculo: rodas, portas, largura, comprimento de entre-eixos e cor.
Assim, uma lista de caracteristicas extraidas sdo enviadas para a préxima etapa. A Figura
2.8 apresenta um exemplo de extracdo de caracteristicas (features) de uma imagem.
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4. Classificador: o classificador € responsavel pela andlise das features extraidas para pre-
dizer o rétulo da imagem.

5. Saida: finalmente, a saida € a defini¢cdo da classe para a imagem analisada, ou ainda, a
probabilidade para diferentes rétulos possiveis.

Entrada: Pre- Extracéo de N Saida:
> ] » Classificador —» | cce da
imagem processamento Caracteristicas
imagem

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

(b)

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

2.2 Redes Neurais Artificiais

Nesta secdo, sdo apresentados conceitos sobre Redes Neurais Artificias. Para isso, sdo des-
critos fundamentos de um neurdnio artificial e sua inspiracdo em neuronios bioldgicos. Além
disso, sdo levantados aspectos de Redes Perceptron Multicamadas e seu processo de treina-
mento supervisionado.

2.2.1 Neuronio Artificial

Um neurénio artificial € a configuracdo mais simples de uma estrutura de Rede Neural Ar-
tificial [91, 3]. Além disso, pode-se dizer que os neurdnios artificiais sio modelos matematicos
simplificados de neur6nios bioldgicos [91]. Os neurdnios biolégicos, por sua vez, sdo células do
sistema nervoso central que permitem a conducao e o processamento de impulsos elétricos. Isso
somente € possivel pois os neuronios possuem estruturas especificas que possibilitam o seu fun-
cionamento em etapas: dendritos, corpo celular e axonio [91, 3]. Os dendritos sdo responsdveis
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por captar sinais de entrada. Em seguida, o corpo celular processa essas informacgdes e produz
um potencial de ativacdo. Na sequéncia, o axonio possibilita conduzir os impulsos para outras
células neurais. Destaca-se também nesse processo as sinapes (conexdes entre neurdnios) € os
elementos neurotransmissores (ponderam as transmissoes) [91].

McCulloch & Pitts (1943) [92] propds um modelo de neurdnio simples e contempla os prin-
cipais aspectos de uma rede neural bioldgica [91]. Posteriormente, baseando-se nessa estrutura
de um neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial Perceptron foi idealizado por Rosenblatt (1958)
[93]. O objetivo inicial do Perceptron foi implementar um modelo mateméatico computacional
inspirado no funcionamento da retina [91]. A Figura 2.9 exemplifica um neur6nio computacio-
nal do tipo Perceptron.

Pesos

Wo
Entradas Soma Saida
Wi

X1 |
X2 | }—4W2‘—>‘ Aﬁg(u)}—ﬂ/

X3 | NM/

Figura 2.9: Representacdo de um neurdnio artificial Perceptron. Fonte: baseado em [91].

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

* Sinais de entrada (z1, x5, z3): sdo os valores assumidos pelas varidveis.
* Pesos sindpticos (wq, wsy, w3): ponderam as respectivas varidveis de entrada do neurdnio.

* Peso limiar (wp): termo de ponderacao que ndao multiplica por nenhuma entrada. Combi-
nador linear (soma): somatério da multiplicacdo dos pesos pelas respectivas entradas.

* Potencial de ativagdo (u): resultado do combinador linear, conforme Equacao 2.2:

u = Z w;x; + wo. (2.2)

=1

* Funcio de ativacdo (g): limita a saida do neurdnio em um intervalo de valores especificos.

Sinal de saida (y): valor final produzido pelo neurdnio.

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

1. Apresentacdo de valores de entrada.
2. Multiplicacdo dos sinais de entrada pelos respectivos pesos.
3. Calculo do potencial de ativagao.

4. Aplicacdo de uma funcdo de ativagdo.

Ottoni, A. L. C.
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5. Cilculo da saida.
6. Célculo do erro entre a saida e o valor desejado.

7. Ajuste dos pesos sindpticos.

Esse processo de aprendizagem de um neuronio artificial € denominado de treinamento su-
pervisionado, em que, para cada amostra dos sinais de entrada se tem a respectiva saida desejada
[91, 3]. Assim, os pesos sindpticos sdao ajustados se a saida produzida pelo Perceptron nédo €
igual ao valor da saida desejada (amostra de treinamento). Por outro lado, os coeficientes (pe-
s0s) ndo sdo alterados se a saida do neur6nio for coincidente com o valor esperado. Essas etapas
sdo repetidas em uma sequéncia de passos para todas as amostras de treinamento. Assim, o ob-
jetivo € ajustar os pesos (treinamento) para que a saida do neurdnio artificial seja finalmente
igual ao valor desejado para todas as amostras [91].

2.2.2 Redes Perceptron Multicamadas

A resolug¢do de problemas com apenas um neurdnio Perceptron oferece limitacdes, por
exemplo, aplicando-se principalmente na modelagem de classes linearmente separdveis. Nesse
aspecto, as Redes Neurais Artificiais com mais neurdnios e camadas foram propostas de modo
a possibilitar a aplicacdo em tarefas mais complexas [91, 94, 3]. A Figura 2.10 exemplifica uma
Rede Perceptron Multicamadas, em inglés, Multi Layer Perceptron (MLP).

Camadas
Intermediarias

Entradas '« ‘%fi‘ Saida
X1 [ ; ; \ i
X2 |} ™ —
X3 [ |

/ o
Figura 2.10: Representacdo de uma Rede Perceptron Multicamadas. Fonte: baseado em [91].

Conforme Figura 2.10 demonstra, diferentemente de uma rede com apenas um neurdnio
(Figura 2.9), as Redes Perceptron Multicamadas podem ser compostas por diversos neurdnios
artificiais e camadas. Nesse sentido, percebe-se na Figura 2.10 que a RNA exemplificada é
composta por duas camadas intermédias de neurdnios. Além disso, as saidas dos neurdnios
de uma camada sdo aplicadas como entradas dos neurénios da camada sequente [91]. Dessa
forma, para cada conexdo entre os neurdnios € necessarios ajustar os pesos da rede neural. Esse
processo de treinamento de uma Rede Neural Multicamadas € descrito na préxima secao.

Processo de Treinamento

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

Em seguida, é aplicada a propagacgdo reversa pelo algoritmo de Backpropagation. Nesta
fase, sdo realizados os ajuste de todos os pesos dos neuronios da RNA. Essa sintonia € efetu-
ada na ultima camada em dire¢c@o a primeira, levando-se em consideracao o erro entre o valor
desejado e saida produzida pela rede neural. Dessa forma, os pesos de ajustam cada interacdo
(forward e backward) e aplicacdo sucessiva dessas duas etapas [91]. Na préxima secdo, sdo
descritos mais detalhes sobre a otimizac¢do dos pesos durante o processo de aprendizado.

Otimizacao e Aprendizado

O treinamento de RNAs envolve conceitos de otimiza¢do 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 saida desejada [3]. A Figura 2.11 ilustra esse processo.

o Ponto de Minimo (w®)

O Ponto de descida do gradiente
i
s
=0
Los]
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E =]
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wil w3 w¥ wil w2
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Figura 2.11: Otimizacio de pesos em uma Rede Neural Artificial. Fonte: baseado em [91].

A Figura 2.11 exemplifica uma curva de erro produzido pela RNA em funcdo dos pesos
adotados (w). Pode-se observar que o menor erro é gerado ao adotar os valores de pesos 6timos
(wx - ponto em vermelho no grafico). Esses pesos 6timos podem ser encontrados iterativamente
adotando métodos de otimizacdo baseados no Gradiente Descendente [91, 3]. O gradiente é
dado em funcdo da inclinac@o da linha que € tangente a curva em um ponto [3]. Assim, para
calcular o gradiente deriva-se o erro em relagdo aos pesos, conforme Equacio (2.3):

dE
G=—.

dw
Além do operador gradiente (Equagao (2.3)), para descer a curva do erro € necessario a defini¢ao
do tamanho do passo (ou, taxa de aprendizado). A taxa de aprendizado («) € um importante

(2.3)

Ottoni, A. L. C.



15 2.2. Redes Neurais Artificiais

hiperparametro no treinamento de uma Rede Neural Artificial [3]. Essa taxa é responsavel por
regular a velocidade do aprendizado. Assim, multiplicando a taxa de aprendizado pelo gradiente
(direcdo), t€ém-se o ajuste dos pesos por iteracao ¢, conforme Equacdo (2.4) [3]:

dE

o} du

Nesse aspecto, em razao da importancia da taxa de aprendizado no processo de treinamento
e otimizacdo dos pesos de uma RNA, esse hiperparametro deve ser criteriosamente definido.
Por exemplo, um tamanho de passo muito pequeno pode levar a uma convergéncia demorada,
e assim, exigir muito tempo de treinamento [3]. Por outro lado, quando « € muito alto pode-se
gerar divergéncia no célculo dos pesos, ou seja, resultando em valores de w mais distantes do
otimo. Assim, uma taxa de aprendizado ideal possibilita descrever o erro consistentemente em
busca dos pesos 6timos [3].

(2.4)

Wiy = Wy —

Métodos de Otimizacao

Na literatura, existem diferentes métodos de otimizagdo desenvolvidos para atualizacido 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 relagdo ao algoritmo do gradiente
descendente tradicional. Por exemplo, o gradiente descendente estocdstico (stochastic gradient
descent - sgd)) seleciona aleatoriamente pontos de partida na curva de otimizagdo [3]. Desse
modo, isso fornece vdrias solugdes iniciais com pesos diferentes, e assim, sdo calculados os
minimos locais. Na sequéncia, a partir desses valores minimos € encontrado o minimo global.

Além disso, o gradiente descendente tradicional necessita de todo o conjunto de treinamento
para dar um passo em dire¢ao ao minimo, conforme sequéncia a seguir [3]:

1. Selecione todos os dados.

2. Calcule o gradiente.

3. Atualize os pesos e realize a descida de degrau.
4. Repetir por vdrias interagdes.

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

1. Embaralhe as amostras aleatoriamente no conjunto de treinamento.
2. Selecione um instancia de dados.
3. Calcule o gradiente.
4. Atualize os pesos e realize a descida de degrau.
5. Selecione outra instancia de dados.
6. Repetir por vdérias interagdes.
Vale destacar também algumas caracateristicas dos seguintes otimizadores [95]:

* adagrad [97]: é um algoritmo baseado em gradiente descendente que consegue adaptar a
taxa de aprendizado em relagdo aos parametros. Nesse aspecto, realiza atualizacdes dis-
tintas de acordo com a frequéncia de utilizagao dos parametros do modelo. Assim, o valor
para a taxa de aprendizado € alterado em cada interacdo de tempo para cada parametro.
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* adadelta [96]: € uma extensdo do método adagrad e busca aprimorar o ajuste da taxa
de aprendizado adaptativa. Além disso, os autores ressaltam que esse método € menos
sensivel as variagdes de hiperparametros em relagdo a outros otimizadores.

* adam [98]: € uma abreviacdo para adaptive moment estimation e também ¢ um método
baseado no otimizador sgd. Além disso, utiliza conceitos no ajuste de parametros similar
a técnica denominada de momentum. O momentum possibilita que o gradiente navegue em
direcOes relevantes e suavize a oscilacdo em dire¢Oes irrelevantes para otimizagdo. Isso
possibilita uma convergéncia mais rapida e reduz oscilagdes [3]. Os autores do método
adam também apresentaram outra variagcdo para esse otimizador baseando-se na norma do
infinito, denominado de adamax [98].

2.3 Redes Neurais Convolucionais

Nesta se¢do, € realizada uma breve descricdo sobre Redes Neurais Convolucionais. Para
isso, sdo apresentados aspectos sobre o funcionamento desses métodos. Além disso, sdo 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 inglés, Convolutional Neural Networks, (CNN) sdao
métodos de aprendizado de maquina profundo (deep learning). Basicamente, as CNNs possuem
a capacidade de extrair caracteristicas das imagens a partir da aplicacao de filtros convolucio-
nais. A estrutura basica de uma Rede Neural Convolucional é representada na Figura 2.12.

Extracdo de Caracteristicas Classificagao
‘ “ ‘ ‘ C O —f /j\SAa ida
[ ‘ ‘
+ o
| F maps | R /C'Iasse

~ Features maps \

Camadas Convolucionais Camadas Totalmente
Conectadas

Figura 2.12: Representacdo 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: responsavel pela extragcdo de caracteristicas (features) das ima-
gens.

e Camadas totalmente conectadas: atua de forma semelhante as redes tradicionais MLP.
* Camada de saida: realiza a predicdo final para imagem.

Nas proxima se¢do, o funcionamento das camadas convolucionais € explicado em mais de-
talhes.
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2.3.2 Camadas Convolucionais

Na matematica, a convolu¢do é uma operacao entre duas fungdes que produz uma terceira
func¢do modificada. A operacdo de convolugdo pode ser representada pela Equacdo (2.5) [99]:

s(t) = (x *w)(1), (2.5)

em que, ¢ € o instante de tempo, = € a funcdo de entrada, w € a fun¢do de ponderacdo e s € o
resultado da convolugdo.

Seguindo essa linha, em termos de terminologia para Redes Neurais Convolucionais em
classificacdo de imagens pode-se dizer que: o primeiro argumento (funcido x na Equacdo (2.5))
da convolugdo refere-se a imagem de entrada; o segundo argumento (funcdo w na Equacgdo
(2.5)) € o filtro convolucional (ou kernel); por fim, a saida ¢ denominada de mapa de caracteris-
ticas, em inglés, feature map [99, 3].

Os filtros em camadas convolucionais sdo aplicados no dominio espacial, ou seja, no proprio
plano da imagem (conjunto de pixels) [90]. O resultado de uma operacdo de filtragem em um
determinado pixel da imagem depende do nivel de cinza atual (imagem em grayscale), dos
valores dos pixels da vizinhanca e também dos pesos do filtro aplicado, também conhecido
como madscara ou kernel [90, 3]. O resultado dessa operacdo é exemplificado na Equagdo (2.6)
para uma mdascara de ordem 3 x 3 [90]:

9
i=1

em que, z; sdo os niveis de cinza f(z,y) da imagem sob o filtro; w; sdo os pesos (coeficientes)
da méscara e; R é o novo valor para o pixel da posi¢do (z,y) da imagem. Esse processo
se repete até o filtro se movimentar por todas as posicoes da imagem. Entdo 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 operacdo entre uma imagem de entrada, um filtro convolucional
(3 x 3) e um resultado de saida para um pixel (R = —3) na imagem convoluida (feature map).
Ressalta-se que cada camada convolucional possui um ou mais filtros. Além disso, cada filtro
convolucional produz seu préprio mapa de caracteristicas. Os neur6nios, por sua vez, sao as
unidades da matriz do kernel, ou seja, um filtro (3 x 3) possui 9 neurdnios [3]. Dessa forma, as
camadas convolucionais podem ser associadas como o nicleo de uma estrutura CNN [3].

2.3.3 Outras Camadas e Operacoes

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

As camadas totalmente conectadas representam um sistema tradicional MLP na arquitetura
CNN. Essas estruturas sdo utilizadas ap0s a extracdo das features pelas camadas convolucionais.
Nesse sentido, as carateristicas sdo entdo usadas no processo de classificacao de imagens [3].

As camadas de pooling, por sua, vez, t€m como objetivo reduzir a complexidade nos cél-
culos de extracdo de caracteristicas. Para isso, essas estruturas aplicam operagdes estatisticas
simples (mdximo ou média) em regides de pixels [94, 3]. Por exemplo, se a operacdo de ma-
ximo pooling for aplicada em um conjunto de 4 pixels (pool size = 2 X 2), a saida para a préxima
camada serd apenas o maior valor entre esses pixels. Nesse sentido, € comum adicionar cama-
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Imagem de Entrada
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Figura 2.13: Funcionamento de um filtro convolucional. Fonte: baseado em [3].

das de pooling ap6s as camadas convolucionais, reduzindo o mapa de caracteristicas (nimero
de parametros processados) [3].

Outra técnica comum em Redes Neurais Convolucionais € o dropout. Essa operacdo de
regularizacdo € aplicada na tentativa de evitar overfitting [94, 3]. Para isso, a técnica de dropout
desliga uma porcentagem de neurdnios durante os passos de treinamento da rede. Assim, o
modelo tenderd aumentar sua capacidade de generalizagdo em uma fase de teste [3].

2.4 Recomendacio de Hiperparametros

Os hiperparametros sdo varidveis que devem ser definidas pelo projetista do sistema de
aprendizado de mdquina antes de iniciar o treinamento [94, 59, 3]. Esse processo € distinto
do ajuste de parametros (ou pesos) realizado em algoritmos de machine learning, como pelo
método de Backpropagation. Assim, os pardmetros sdo varidveis otimizadas e aprendidas du-
rante o treinamento. Por outro lado, os hiperpardmetros nao sao aprendidos diretamente pelos
métodos de machine learning, como por exemplo, taxa de aprendizado, nimero de neurdnios e
quantidade de épocas. Nesse aspecto, [3] apresenta uma divisdo de hiperparametros de Redes
Neurais Artificiais em trés grandes grupos:

* Arquitetura neural: responsdveis por definir diretamente a estrutura da RNA, como nu-
mero de camadas, neurdnios e fun¢do de ativagao.
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* Aprendizado e otimizacao: adotados no processo de treinamento (atualiza¢do dos pesos),
como taxa de aprendizado, algoritmos de otimizagdo e nimero de épocas.

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

Os métodos baseados em deep learning dependem de uma variedade de hiperparametros
[59]. Isso torna o problema de recomendacao ou otimizagdo de hiperpardmetros muito desafia-
dor em varios aspectos [94]. Destaca-se, por exemplo, que avaliar o ajuste de hiperparametros
torna-se muito dificil para modelos profundos ou em grandes datasets [59]. Além disso, o
espaco configuragdo pode ser bem complexo, envolvendo valores inteiros (ex.: nimero de ca-
madas), reais (ex.: taxa de aprendizado) e categdricos (ex.: usar ou ndo usar dropout). Outra
caracteristica € que os hiperparametros podem apresentar bons desempenhos na forma condi-
cional. Por exemplo, um hiperpardmetro pode ser relevante apenas se outro hiperparametro
(ou combinagdes de hiperparametros) tiver determinados valores [59]. Nesse aspecto, métodos
para recomendacdo de hiperparametros dependem da execuc¢do de experimentos e observagao
do modelo [3]. Além disso, uma boa defini¢do de hiperparametros esta sujeito ao dataset utili-
zado e da tarefa analisada [3].

O autor de [94] define o processo de otimizagdo de hiperparametros em etapas:

1. Selecionar um conjunto de valores de hiperparametros.
. Construir o modelo correspondente.

. Realizar o treinamento e medir o desempenho no conjunto de validacao.

2
3
4. Selecionar o proximo conjunto de valores de hiperparametros.
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 selecao do
conjunto de valores dos hiperparadmetros 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, € especificado um conjunto fini-
tos de valores para cada hiperparametro [59]. Por outro lado, os métodos baseados em Random
Search adotam pesquisas aleatdrias nas configuracdes, ou seja, os valores para os hiperparame-
tros sdo gerados aleatoriamente [59].
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CAPITULO 3

Revisao Sistematica da Literatura

A Industria 4.0 dispde de ferramentas e métodos que inovam a construgao civil [100, 101].
Essa nova fase, denominada Construcdo 4.0, representa a digitalizacdo da inddstria da constru-
cdo [102, 103]. Nesse sentido, alguns exemplos de tecnologias digitais utilizadas na Constru¢do
4.0 sdo: Building Information Modelling (BIM), realidade aumentada, internet das coisas e ins-
pecao com drones [104, 105].

A Inteligéncia Artificial (IA) é outra importante tecnologia digital adotada na Construgao
4.0 [102, 103]. Destaca-se a aplicagao de técnicas de Aprendizado de Maquina em sistemas de
visdo artificial da construcdo civil [16, 17, 39]. Seguindo essa linha, o objetivo deste capitulo é
apresentar uma revisao sistematica da aplicacdo de deep learning em sistemas de visdo compu-
tacional na construgdo civil. Para isso, foram analisadas algumas aplicacdes, como na anélise
de patologias, inspe¢do de construcdes, seguranga das obras, reconhecimento de equipamentos
de construgdes e identificacdo de ac¢des de trabalhadores. Além disso, foi investigado como a li-
teratura da drea de Construcao 4.0 tem lidado com relevantes desafios da aplicacdo de machine
learning, como selecdao de hiperparametros e adocdo de aumento artificial de bases de dados
(data augmentation).

Na literatura recente, outros trabalhos realizaram revisdes sobre a aplicagdo de Aprendizado
Profundo na construgdo, tais como [106, 107, 108, 109]. No entanto, a presente revisao siste-
madtica inova principalmente nos seguintes aspectos: metodologia de pesquisa observando os
estudos mais citados e mais recentes de periddicos da drea da construgdo civil; analise de dados
das publicagdes, como institui¢cdes e paises dos autores; analise da selecao de hiperparametros
e; investigacdo da aplicacdo de data augmentation na Construgao 4.0.

Este capitulo estd estruturado em cinco secdes. O método de pesquisa € proposto na pri-
meira Secdo. Na sequéncia, dados preliminares desses trabalhos sdo listados na Secao 2. Em
seguida, as SecOes 3 e 4 apresentam consideragdes da literatura sobre a adocdo de métodos de
deep learning e aplicacOes na construcdo civil, respectivamente. Finalmente, as discussoes e
perspectivas futuras para a drea sdo apresentadas na Secdo 5.

3.1 Método de Pesquisa

O objetivo desta revisdo sistemdtica foi analisar estudos com a temética de deep learning
em sistemas de visdo computacional da construgdo civil. Para isso, sete perguntas de pesquisa
(Research Questions - RQ) foram determinadas para andlise dos artigos:

RQ1: Qual a principal drea da construgdo civil abordada do artigo?
RQ2: Quais as principais aplica¢des de visao computacional?
RQ3: Quais as técnicas de deep learning foram aplicadas?
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RQ4: O artigo descreve abordagens para a defini¢do de hiperparametros?
RQS: O artigo apresenta estratégias para data augmentation?

RQ6: Quais os principais resultados dos artigos?

RQ7: Quais as limitagdes dos estudos e perspectivas para trabalhos futuros?

A base de dados Scopus' foi utilizada para a realiza¢do da busca dos artigos. Em seguida,
foram selecionados cinco periddicos indexados com publicacdes na drea de Construgdo 4.0 e
fator de impacto (JCR) maior que 1,0 (referente a 2020). Os periddicos foram selecionados pela
relevancia no cendrio cientifico internacional na drea de construgao 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).

Ap0s a delimitacao dos periddicos, foi fixada a string de busca na base Scopus como sendo:

9% ¢

“deep learning” “image”. Para cada um dos cinco periddicos foram salvos trabalhos presentes
em dois rankings:

* 10 artigos mais citados em cada periddico.

* 10 artigos mais recentes em cada periddico.

Esperava-se que, os artigos com mais citagdes retratem possivelmente os topicos com maior

relevancia cientifica para drea. Por outro lado, a ado¢do de um conjunto de trabalhos mais

recentes visa analisar as novidades e direcionamentos futuros para essa drea de pesquisa.
Assim, foram definidos os seguintes principios para pesquisa e inclusio de artigos:

* Artigos publicados na base Scopus.

* Manuscritos de cinco periddicos da construgdo civil: ACE, AutCon, CACIE, CBM ou
JCCE.

* Rankings com 10 mais citados ou 10 mais recentes artigos em cada periddico.
* Estudos direcionados na ado¢do de deep learning na andlise de imagens da construcao.

* Artigos publicados entre 2017 e 2021.

Além disso, também foram definidos trés critérios para a exclusdo de artigos da revisao
sistematica:

» Estudos que ndo analisaram imagens.
* Trabalhos que ndo aplicaram técnicas de deep learning.

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

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

A Figura 3.1 apresenta um diagrama sobre o procedimento de selecao (pesquisa, inclusdo e
exclusdo) dos artigos. O nimero inicial esperado de publica¢des para anélise seria de 100 traba-
lhos (20 artigos por revista). No entanto, 24 estudos foram excluidos: dois artigos repetidos nos
rankings (mais citados e mais recentes); onze estudos que ndo analisavam imagens; onze tra-
balhos que ndo utilizavam deep learning. Dessa forma, o niimero de publicacdes consideradas
nesta revisao sistemdtica passou para 76 artigos.

Pesquisa e Inclusao Exclusao Artigos na Revisao
\ \ \ \ \ \
Ob 20d Incluséao: Excluséao: i
Pesquisa em 138”?3510 e + deep learning + semimagens 76 papers na area
cinco periodicos > a 'E.os ) para sistemas + sem deep de deep learning
da construgo em ”i"d’”gs' de visao learning [para sistemas de
vl i Ens mais clta OtOU + publicagdes + artigos visdo computacional
Scopus mais repgdq e entre 2017 e repetidos nos na construgéo 4.0
[DXelF [SEeelIED 2021 dois rankings

Figura 3.1: Diagrama de sele¢@o de artigos desta revisio sistematica.

3.2 Analise Preliminar

Nesta secdo, sdo apresentados resultados preliminares gerais sobre os artigos incluidos na
revisdo sistemadtica. Inicialmente foi realizada uma andlise da origem territorial e académica
dos estudos. Para isso, foi observada a institui¢ao principal dos primeiros autores de cada um
dos artigos. Além disso, foram armazenados os paises sedes dessas universidades/centros de
pesquisa. Nesse sentido, vale destacar as quatro instituicdes com mais trabalhos presentes nesta
revisdo (observando o primeiro autor):

1. Huazhong University of Science and Technology (China): 5 artigos.
2. University of Manitoba (Canadd): 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 nimero de artigos selecionados por periédico e o ranking
do nimero de publicacdes por pais.

Nesse aspecto, pode-se observar que os paises com mais artigos incluidos nesta revisao sis-
tematica sio China, EUA e Canad4. Além disso, a Asia é o continente com mais publicagdes:
44 artigos (57,89%). O continente asidtico também contempla o maior nimero de paises 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
pafs (Africa) representando. A andlise da Tabela 3.1 revela ainda que a revista AutCon possui
mais artigos (19 trabalhos) incluidos na revisao sistemética, seguida do periédico JCCE com
18 publicacdes. Dessa forma, indicando a alta aderéncia desses dois periddicos ao tema desta
pesquisa. Por outro lado, o periédico com menos trabalhos é o CBM (11). Além disso, China
e EUA sdo os tnicos paises com publicacdes em todos os cinco periddicos. Vale ressaltar tam-
bém que, a China concentrou 68% das suas 25 publicacdes em apenas dois periddicos: ACE
(10 artigos) e CBM (7 artigos).
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Tabela 3.1: Nimero de artigos selecionados por periédico e ranking do nimero de publica¢des por pais
(considerando a institui¢@o principal do primeiro autor).

Continente Pais ACE AutCon CACIE CBM  JCCE Total Ranking

América Canada 0 1 4 1 3 9 3°
EUA 1 5 5 3 5 19 2°

Asia China 10 5 2 7 1 25 1°
Coreiado Sul 0 1 1 0 5 7 4°
Hong Kong 0 2 1 0 2 5 5°
Japao 0 2 1 0 0 3 6°
Singapura 0 0 1 0 0 1 10°
Vietna 1 1 0 0 0 2 7°
Taiwan 0 0 0 0 1 1 10°

Europa Holanda 0 2 0 0 0 2 7°

Oceania Austrdlia 0 0 1 0 1 2 7°
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 revisdo sistemadtica. Por exemplo, quanto ao tipo de método
de visdo computacional, grande parte dos estudos analisados (50 trabalhos) aplicaram técnicas
para deteccdo de objetos. Em seguida, 23,7% utilizaram métodos para tarefas de classificacao e
19,7% para segmentacdo. Ressalta-se que alguns estudos adotaram mais de um tipo de aborda-
gem de visdo computacional. Em relacdo a drea da construcao civil, a maioria das publicacdes
(50) dedicam-se a tarefa de analise de patologias e inspe¢do das construgdo. Por outro lado,
17 pesquisas foram classificadas da drea de seguranca e reconhecimento de equipamentos das
construgdes. Outros campos de estudos somam nove trabalhos.

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

Analise Critério %
Aplicacio de Classificagcdo 23,7
Visdo Computacional Deteccao 65,7
Segmentacio 19,7
Patologias 65,8
Area da Construgio Seguranga/Equipamentos 224
Outras 11,8
Andlise de Hiperparametros Sim 18,4
Nio 81,6
Data Augmentation Sim 25,0
Nio 75,0

A partir da Tabela 3.2 também € possivel observar uma certa caréncia de pesquisas na drea de
deep learning para a Construcio 4.0 que considerem dois importantes aspectos: andlise de hi-
perparametros e aplicacdo de data augmentation. Nesse sentido, em apenas 18,4% dos estudos
analisados foi encontrada alguma metodologia para a selecao de hiperparametros/arquiteturas
dos modelos de machine learning utilizados no processamento das imagens. Além disso, so-
mente 25% das publicacdes desta revisdo sistematica utilizaram alguma técnica para geracao de
imagens artificiais e o aumento de bases de dados.

Nas proximas secoes, serdo aprofundados aspectos apontados na Tabela 3.2 e observados
nos estudos analisados da revisdo sistemdtica.
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3.3 Métodos de Visao Computacional e Desafios do Deep Learning

Nesta secdo, sdo apresentados alguns métodos de visdo computacional e desafios de deep
learning na seguinte sequéncia: (i) aplicagdes de visdo computacional; (ii) selecao de hiperpa-
rametros; e (ii1) aplicacdo de data augmentation. Além disso, é importante destacar também
que o escopo desta revisdao 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 Aplicacoes de Visao Computacional

A Tabela 3.3 agrupa os estudos de acordo com a aplicagdo de visdo computacional adotada:
classificagdo, detec¢do ou segmentacdo. Vale destacar também que os métodos de deep lear-
ning sdo exemplificados de acordo com o tipo de tarefa. Além disso, a Tabela 3.3 apresenta
83 citagOes, numero superior aos 76 trabalhos analisados, tendo em vista que alguns artigos
apresentam mais de uma aplicacao.

Tabela 3.3: Métodos de visdo computacional com deep learning na construcao civil.

Técnica Trabalhos Exemplos de métodos
Classificag¢ao [110], [111], [112], [23], [18], [113], AlexNet, ResNet e VGG-16
[17], [24], [114], [32], [27], [115],
[116], [117], [118], [119], [120], [121]
Deteccao [122], [123], [29], [16], [19], [111], Faster R-CNN, SSD e YoLO-V3
[35], [311, [28], [124], [113], [37],
[34], [20], [125], [126], [127], [25],
[128], [129], [39], [130], [38], [131],
[132], [ [30], [27], [135],
[136], [137], [139], [140], [26], [36]
[141], [142], [40], [41], [144],
[119], [145], [33], [147], [148]
[15
[
[
[

133], [134],

[138],

[143],

[146],
[149], [150]

Segmentacio [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 classificacdo de imagens da construcao civil. Nesses estudos, destaca-se a utiliza-
cdo 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 utilizacdo de técnicas para segmentacdo 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 revisdo sistema-
tica utilizou métodos para detec¢do de objetos da construgdo. Nesse sentido, esses estudos
utilizaram diversas técnicas de machine learning, destacando vérias relevantes na drea de visao
computacional: Faster R-CNN [31, 37], SSD [29, 26], e YoLO [41, 33]. Para exemplificar, a Fi-
gura 3.2 apresenta um exemplo de detec¢do de equipamentos de protecdo individual (capacetes)
utilizando o método SSD-Mobilenet [133].

3.3.2 Selecao de Hiperparametros

A selecdo dos hiperparametros é uma etapa relevante na realizacdo de experimentos com
modelos de machine learning [59]. No entanto, entre os trabalhos analisados nesta revisdo, em
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Figura 3.2: Exemplo de deteccdo de equipamentos de prote¢ao usando deep learning (Fonte: [133]).

apenas 14 estudos foi verificada a apresentacdo de alguma metodologia para a definicao de pelo
menos um tipo de hiperparametro:

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

* Arquitetura - ex.: nimero de camadas ou neurdnios [31, 125, 150].
» Regularizacdo - ex.: taxa de dropout [32, 38, 21, 143].

Os autores de [22] realizaram experimentos com uma Fully Convolutional Network (FCN)
para segmentacdo de rachaduras em uma base de dados com aproximadamente 800 imagens.
Assim, foram investigados diferentes valores para taxa de aprendizado (I7): 1076, 1075, 1074, e
1073, Para isso, sdo analisadas graficamente as métricas de acurdcia, recall, precisdo e F-score
ao longo de 20 épocas de treinamento e validacdo. De acordo com [22], utilizar Ir com valor
inicial de 10~ é razodvel 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 Ir = 0,01 ao alcangar 99,07% de acurécia para crack detection. Os autores
investigaram a acurdcia na validacdo 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 hiperparametro 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 alcangado 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 selecdo da arquitetura da rede neural [31,
150]. Os autores de [31] conduzem experimentos para investigar o desempenho de trés tipos de
redes neurais na deteccio de defeitos em tubulacdes de esgoto (sewer pipe defects). Nesse sen-
tido, concluem que redes neurais com mais camadas convolucionais contribuem para aumentar
a acurdcia 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 acurécia e velocidade de detec¢ao
requerida na detec¢do dos objetos (patologias). O trabalho de [150], por sua vez, avalia arquite-
turas para uma rede neural recorrente no processo de reconhecimento de acdes de equipamentos
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da construcdo. Os autores de [150] ressaltam que o nimero de camadas gerou grande impacto
no desempenho de detec¢do no banco de dados adotado.

Vale ressaltar também a andlise de hiperparametros de regularizacao [32, 38, 21]. Nesse
aspecto, em [32] foram analisados os efeitos de taxas de dropout no treinamento de uma CNN
para classificacdo de defeitos em tubulacdes de esgoto em um conjunto com 12 mil imagens. Os
autores de [32] concluiram que valores de dropout menores que 0,5 resultaram na diminui¢ao
da acuricia na validagdo para a base de dados adotada. Por outro lado, taxas maiores que 0,5
levaram ao aumento de overfitting. Assim, o hiperparametro de dropout foi definido por [32]
em 50%. Ja o trabalho de [38] investiga os efeitos dos valores de dropout e regularizagdo L2 na
deteccao de guarda-corpos (guardrail). Para isso, utilizam a técnica de grid search. Os autores
concluiram que os melhores desempenhos foram alcangados ao adotar dropout de 0,2 e L2 de
0,01 em uma base de dados com 4000 imagens.

Ressalta-se que os resultados alcangados nesses trabalhos refletem a selecdo de hiperpa-
rametros em problemas especificos. Assim, deve ser observado que, em geral, as conclusdes
desses estudos sao restritas as bases de dados adotadas nesses trabalhos. Dessa maneira, esse
fator reforca a importancia da proposta de abordagens para recomendacao de hiperpardmetros
com metodologias criteriosas que possam ser replicadas em estudos de casos distintos.

3.3.3 Aplicacao de Data Augmentation

Um dos principais desafios para aplicacdo de deep learning na drea da construgdo civil
¢ o possivel 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
generalizacdo do modelo neural [94, 3]. Nesse aspecto, uma estratégia adotada na Constru¢@o
4.0 e também em outras dreas € a geracao 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 construgdo [110, 156, 151]. Alguns exemplos de transformagdes utilizadas para
a geracao dos novas imagens sdo: rotacdo [31, 38], horizontal flip [32, 19], vertical flip [110,
156], ajuste de cores (color tuning) [115, 154], borrao (blur) [32, 156], translacdo [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 transformacdes de data
augmentation selecionadas pelos estudos analisados neste trabalho.

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

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

[110] v v

[29] v v

[19] v

[31] v v v v v

[114] v v

[151] v

[38] v v v v v v

[39] v

[32] v v v v

[136] v v v v v v v

[115] v

[137] v

[154] v v v v

[140] v v v v

[26] v

[156] v v v v v v

[144] v v v v

[121] v v

[155] v v v
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A partir da Tabela 3.4 € possivel observar que as principais estratégias adotadas na aplicagao
de data augmentation sdo flip (horizontal ou vertical) e rotagdo. A transformacgdo de rotagao
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 geracdo
das novas imagens. Destaca-se também a utilizacao do ajuste de cores (ex.: brilho e contraste)
em cinco estudos avaliados. Por outro lado, ressalta-se que as transformacdes 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 reflexdo, distor¢ao e pixel dropout.

Também pode-se observar a viabilidade de aplicacdo de data augmentation nas éareas de
deteccdo de patologias da construcdo [140] e reconhecimento de equipamentos de seguranca
[38]. Nesse sentido, os autores de [140] utilizaram estratégias de geracdo de imagens para
detec¢do de fissuras em tuneis com CNNs. Para isso, em [140] foram aplicados angulos de
rota¢do entre 0° e 20°, transla¢do de 0 a 5%, cisalhamento de 0 a 0,2 radianos e mudanca 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 transformacdes foram adotadas
por [38]: rotagdo (—15° a 15°), 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 € a utilizacdo de frameworks livres para a geracao das imagens
artificiais. Nesse sentido, destaca-se a biblioteca Keras, disponivel para as linguagens Python e
R [94]. A biblioteca Keras possui a fun¢do image_data_generator() que possibilita a adog¢do
de diversas transformacgdes de data augmentation. Por exemplo, [136] utilizaram Keras para
treinamento de modelos de deep learning no processo de deteccdo de arranhdes em painéis de
vidros. Desse modo, os seguintes parametros de transformagdes 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 disponivel no Alberta Construction Image Dataset (ACID) [40].

(b) (©

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 Aplicacoes de Deep Learning na Construcao Civil

Nesta secdo, sdo apresentados algumas aplicag¢Oes de deep learning em Construgdo 4.0 nas
seguintes areas: (i) patologias e inspecdes de construcdes; e (i1) seguranca e reconhecimento de
equipamentos nas construcgoes.

3.4.1 Patologias e Inspecoes de Construcoes

A Tabela 3.5 apresenta os trabalhos classificados na area de reconhecimento de patologias e
inspecdes das construgdes, divididos em seis grupos de aplicacdes: edificacdes, pavimentagao,
pontes, tubulagdes de esgoto, tineis e diversos.

Tabela 3.5: Estudos na linha de pesquisa de reconhecimento de patologias e inspecdes de construgdes
com deep learning.

Aplicacao Trabalhos

Edificacdes [16], [112], [23], [18], [24], [136], [142], [22], [145]

Pavimentacdo [123], [17], [25], [151], [134], [27], [115], [26],
[141], [117], [157], [143], [148], [149], [155],

Pontes [122], [29], [28], [113], [131], [30], [139] [21]

Tubulacdes de esgoto  [31], [32], [33]

Tineis [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 andlise de
edificacoes. Por exemplo, os autores de [16] propdem uma abordagem de deep learning para
a deteccdo de rachaduras (crack detection) em um edificio da Universidade de Manitoba (Ca-
nadd). Para isso, foi adotada uma base de dados com 40 mil imagens. Os resultados de [16]
apontaram acurécia de até 97,95% na etapa de validagdo. Em outra linha, o trabalho de [24]
adota a arquitetura ResNet-101 no processo de classificacao de defeitos em fachadas de edifi-
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 acurdcia méaxima 84,36% na etapa de validagdo. A Figura 3.4, por sua vez, apresenta
amostras de imagens que pode ser adotadas para detec¢ao ou segmentagcdo de rachaduras em
edificacoes, disponiveis na base de dados de [22].

(a) (®) (© (d)

Figura 3.4: Exemplos de imagens para detec¢do/segmentacio de rachaduras em edificagdes. Fonte:
[22]).

Outra importante vertente € a inspe¢do de superficies pavimentadas, como ruas ou rodovias.
Destaca-se que essa aplicacdo (pavimentagdo) € a com mais trabalhos (15) na Tabela 3.5. Em
um desses estudos, os autores de [148] propdem a arquitetura CrackNet, com o objetivo de
automatizar a detec¢do de rachaduras em superficies asfélticas. Nesse sentido, a CrackNet foi
treinada com 1800 imagens de pavimentos. Os resultados na etapa de teste (200 imagens) apon-
taram precisdo 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 nao-pavimentadas. Para isso, foram utilizadas arquiteturas da literatura no processo de
segmentacdo de 715 imagens: VGG16, ResNet16, ResNet50 e Mobilenetv2. Os experimentos
de [151] demonstraram que foi alcangado para a métrica de IoU valores maiores que 86% na
segmentacdo de buracos (pothole) nas fotografias das rodovias.

A Tabela 3.5 mostra ainda a utilizacio de deep learning na anélise de patologias em pontes.
Nessa linha, os autores de [139] apresentam um método para reconhecimento de rachaduras
em inspecdes 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 acuracias
superiores a 90%. Outro trabalho que também aplica veiculos aéreos néo-tripulados em con-
junto com métodos de deep learning na inspecao de pontes é o estudo de [29]. Os autores de
[29] propdem um conjunto de dados com 774 imagens para andlise de patologias em pontes. A
Figura 3.5 apresenta exemplos de imagens disponiveis na base de dados Coco Bridge.

(a) (b) (©)

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

Também vale ressaltar a realizacido de estudos para inspecao de tubulagdes de esgoto [31,
32, 33] e tuneis [140, 119, 121]. Por fim, a Tabela 3.5 apresenta ainda uma selecio de trabalhos
que utilizaram deep learning no reconhecimento de imagens em inspe¢des de mais de um tipo
de construgio.

3.4.2 Seguranca e Reconhecimento de Equipamentos nas Construcoes

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

* Detecc¢ao de equipamentos de protecdo: deteccdo da utilizac@o equipamentos de prote¢ao
individual (EPI) ou coletiva (EPC) no canteiro de obras, como capacetes, cintos e guarda-
COrpos.

* Reconhecimento de miquinas: deteccdo de maquinas da construgdo ou de condi¢des se-
guras para a utilizacao desses dispositivos, como caminhdes e escavadeiras.

* Identificacdo de acdes de trabalhadores: reconhecimento de acdes de sinalizagdo ou in-
seguras/inadequadas praticadas por trabalhadores no canteiro de obras, como sinaliza¢do
manual ou riscos de atropelamento.

A Tabela 3.6 apresenta os estudos do campo de seguranca e reconhecimento de equipamen-
tos nas construgdes de acordo com o respectivo grupo em analise.
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Tabela 3.6: Estudos no campo de detecgdo de condi¢gdes de seguranga e reconhecimento de
equipamentos nas construgdes com deep learning.

Area Trabalhos Exemplos

Deteccdo de EPIs e EPCs [351, [37], [34], [38], [133], [36] Capacetes e cintos
Reconhecimento de maquinas [127], [39], [41], [40], [120], [150] Caminhdes
Identificacdo de acdes de [124], [130], Sinalizacdes manuais
trabalhadores [146], [118], [147]

A partir da Tabela 3.6 pode-se observar que parte dos estudos dedica-se a deteccao de equi-
pamentos de protecdo com deep learning. Nessa linha, os autores de [34] aplicam Redes Neu-
rais Convolucionais para deteccdo da utilizagdo de cintos de protecdo por trabalhadores. Para
isso, foram utilizadas 770 imagens de trabalhadores em canteiros de obras. Os resultados apon-
tam que o método Faster R-CNN alcangou até 99% de precisdo e 95% de recall na deteccdo dos
cintos de segurancga nas obras [34]. Outro equipamento de protecdo individual frequentemente
abordado nessa drea € o capacete [37, 36, 133]. Por exemplo, o estudo de [133] utilizou o al-
goritmo SSD-Mobilenet para detec¢do de capacetes de seguranca em uma base de dados com
3261 imagens. Os autores adotaram framework TensorFlow e alcangaram 95% de precisdo e
77% de recall. A literatura contempla ainda a adog¢@o de machine learning no processo de reco-

nhecimento de outros dispositivos de prote¢ao, como guarda-corpos [38] e 6culos de protecao
[35].

Outra vertente apontada na Tabela 3.6 € o reconhecimento de maquinas na construgdo civil
[39, 40]. Nessa linha, os autores de [39] desenvolveram um estudo para detec¢do de equipamen-
tos da constru¢do usando Region-Based Fully Convolutional Network (R-FCN) e transferéncia
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 caminhdes da constru¢do, como
caminhdo basculante (dump truck), escavadeira (excavator), carregadeira (loader), caminhdo
betoneira (concrete mixer truck) e rolo-compactador (road roller). Os resultados apontaram
96,3% de mAP (mean average precision) na detec¢do das maquinas analisadas. Seguindo esse
campo de pesquisa, o trabalho de [40] apresenta uma base de dados de imagens para detec-
cdo de maquinas da construcdo com deep learning. O Alberta Construction Image Dataset
(ACID)? possui 10 mil fotografias de dez tipos de méaquinas da constru¢do. Nesse sentido, a
Figura 3.6 apresenta exemplos de fotografias disponiveis na base ACID. Vale ressaltar também
que, os autores de [40] comparam diferentes técnicas para deteccdo 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 identificacdo de acdes de trabalhadores no canteiro
de obras. Por exemplo, os autores de [124] propdem um modelo hibrido de deep learning para
detectar comportamentos inseguros usando CNNs e Long Short-Term Memory. Para isso, 0s
autores utilizam uma rede Inception-v3 pré-treinada com imagens base de dados ImageNet.
A acurécia do sistema proposto foi de 97% na detecgdo de acdes seguras e 92% no reconhe-
cimento de atividades inseguras. O trabalho de [118], por sua vez, propdoem um sistema de
visdo computacional para reconhecimento sinais manuais na construcdo. Nesse sentido, foram
utilizados dois métodos de machine learning para classificacdo das imagens: ResNeXt-101 e
Res3D + ConvLSTM+MobileNet. Assim, os autores alcancaram até 93,3% de acurdcia com a
arquitetura ResNeXt-101 e 84,8% com a técnica Res3D + ConvLSTM+MobileNet.

“https://www.acidb.ca/dataset
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(c) (@)

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

3.5 Consideracoes Finais

Na sequéncia, é apresentada uma breve discussdo e também perspectivas futuras quanto
a temdtica da aplicacdo de aprendizado profundo em aplicacdes de visdo computacional da
construgdo civil.

3.5.1 Discussao

O objetivo deste capitulo foi desenvolver uma revisao sistemadtica da aplicacdo de deep le-
arning em sistemas de visdo computacional da construgdo civil. Para isso, foram selecionados
cinco periddicos da drea de Construcdo 4.0. Além disso, foram investigados sete pontos prin-
cipais: drea do trabalho, técnicas de andlise de imagens adotadas, métodos de deep learning,
selecdo de hiperparametros, data augmentation, principais resultados e perspectivas futuras.

A metodologia proposta buscou investigar dois grupos de trabalhos: mais citados e mais
recentes de cada periddico. Assim, no total, foram avaliados 76 artigos publicados entre 2017 e
2021. Os resultados preliminares apontaram que os paises com mais publicagdes nesta revisao
sistemética foram China (25), EUA (19) e Canada (9), considerando a institui¢do de pesquisa
do primeiro autor do trabalho. Além disso, nessa mesma linha, a Asia é o continente com mais
publicagdes incluidas (44 artigos). Dessa forma, indicando uma caréncia do desenvolvimento
de pesquisas no Brasil e América Latina na drea de aprendizado profundo aplicado a construgao
civil.

Outra andlise realizada foi a de métodos de visdo computacional e técnicas de deep lear-
ning. Destaca-se que em 65,7% dos trabalhos foram realizadas experimentos para detec¢ido de
objetos, como: equipamentos de protecao individual, maquinas ou patologias. Nesse sentido,
¢ importante ressaltar a adocdo de importantes técnicas de machine learning para detecgdo,
como Faster R-CNN, SSD e YoLO [31, 41, 33]. Também cabe ressaltar a utilizacao de relevan-
tes arquiteturas CNN para a classificacdo de imagens da constru¢cdo, como VGG-16 e ResNet
[17, 121, 24].

A revisdo sistemdtica também investigou dois aspectos relacionados ao treinamento de mo-
delos de deep learning: (i) selecdo dos hiperparametros [148, 22, 123] e (ii) ado¢do de data
augmentation [38, 26, 144]. Ressalta-se que apenas 18,4% das publica¢Ges avaliadas apre-
sentaram alguma anélise para a definicdo de hiperparametros. Nesse sentido, os principais
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hiperparametros avaliados foram: taxa de aprendizado, otimizador, arquitetura neural e taxa de
dropout. A metodologia sistemética revelou ainda que somente 25% das publicagdes utilizaram
alguma técnica de data augmentation. Nesse conjunto de trabalhos, foram adotadas diferen-
tes combinagdes de transformacdes para a geracdo artificiais, sendo que as mais citadas foram:
rotacdo e flip.

Na sequéncia foram investigadas as aplicacdes de deep learning de acordo com duas grandes
areas: (i) patologias e inspe¢des de construgdes e (ii) segurancga e reconhecimento de equipa-
mentos. Quando a temadtica envolve patologias, destaca-se um conjunto de estudos direciona-
dos para a tarefa de deteccao de rachaduras (Crack Detection). Além disso, existem estudos
em distintas aplicac¢des, como: edificacdes [16, 112], pavimentacao [123, 17], pontes [122, 29],
tubulagdes [31, 32] e tineis [140, 119]. Por outro lado, também sdo vérios os campos de es-
tudos de deep learning na area de seguranca [35, 37, 34] ou reconhecimento de equipamentos
[127, 39, 41]. Por exemplo, destaca-se a detec¢io de equipamentos de protecdo (ex.: capacetes e
guarda-corpos) e o reconhecimento de mdquinas da construgdo (ex.: caminhdes e escavadeiras).

3.5.2 Perspectivas Futuras

As perspectivas futuras quanto aos possiveis estudos da drea de deep learning na anélise
de imagens da Construgdo 4.0 foram elencadas a partir da andlise dos trabalhos mais recentes
presentes nesta revisdo. 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 aplicacdes [23, 135].

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

Destaca-se inicialmente a importancia da constante evolugdo das técnicas e metodologias
para aplicacdo de deep learning. Nesse aspecto, o trabalho de [155] enfatiza a necessidade
de melhorar as arquiteturas para produzir maior acurdcia. Por outro lado, os autores de [142]
ressaltam a relevincia em aumentar a aplicabilidade e precisdo do método proposto para im-
plementacdes préticas. Vale ressaltar que, em apenas 14 estudos analisados nesta revisao siste-
matica foi verificada a utilizacdo de alguma anélise para a definicdo de hiperparametros. Além
disso, pesquisas distintas demonstram que os hiperparametros e modelos de machine learning
podem influenciar diretamente nos resultados das métricas de desempenho. Desse modo, uma
possivel vertente de estudo nessa drea é o desenvolvimento de novos métodos para o ajuste de
hiperparametros e sele¢ao de arquiteturas neurais especificas para aplicagdes na Construcao 4.0.

Outra perspectiva indicada nos estudos recentes desta revisdo sistemadtica é o aperfeigoa-
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 varios
aspectos que envolvem o ambiente da constru¢do, 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 importancia do continuidade dos
avancos da aplicacdo de data augmentation para o treinamento de modelos da construcao civil.
Os modelos de data augmentation possibilitam a geracdo de imagens artificiais € aumentar a
diversidade do conjunto de dados, adotando transformacdes diversas (ex.: rotagao, flip e zoom)
na criacdo de novos dados. Nessa linha, outro caminho para a aplica¢do de data augmentation é
a adocao das redes adversarias generativas (generative adversarial networks) [69], ainda pouco
exploradas na Construcdo 4.0.
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Também vale destacar a importancia de investigar a viabilidade dos métodos em outras apli-
cacgoes, 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 superficies. Nesse aspecto, cabe comentar também sobre a ado¢ao
de transferéncia de aprendizado (transfer learning), campo em crescente expansiao na drea de
machine learning [20, 3]. Técnicas de transfer learning podem ser adotadas, por exemplo, para
minimizar o esforco computacional com novos treinamentos voltados para deteccao de patolo-
gias semelhantes. Nessa mesma vertente, inclui a otimizacao do processamento dos modelos de
deep learning. Conforme apontado por [134], uma saida € a ado¢dao de GPUs (Graphics Pro-
cessing Unit) de altos desempenhos. No entanto, também € vdlido a abordagem em conjunto
da busca por modelos de deep learning mais simples que garantam a mesma bons niveis de
eficiéncia e eficdcia, principalmente visando aplica¢des de computagdo mével [126].
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CAPITULO 4

Materiais e Estudos de Casos

Neste capitulo, sdo apresentados os materiais e estudos de casos propostos para esta tese.
Inicialmente sdo descritos os principais recursos de software e hardware adotados. Em seguida,
sdo apresentadas informacdes sobre os tipos de hiperparametros analisados e arquiteturas de
Redes Neurais Convolucionais utilizadas. Posteriormente, sao descritas informacdes dos quatro
estudos de casos de classificacdo de imagens da construcdo civil abordados.

4.1 Materiais de Software e Hardware

Os experimentos foram conduzidos adotando a linguagem R (versao 4.0.3) [158] no soft-
ware RStudio. A linguagem R em conjunto com RStudio reinem importantes aspectos para o
desenvolvimento desta pesquisa, como ambiente para visualizacio gréifica, fungdes estatisticas,
bibliotecas para machine learning e andlise de dados. Desse modo, a Tabela 4.1 apresenta as
principais fungdes da linguagem R utilizadas nos experimentos.

Tabela 4.1: Principais fun¢des da linguagem R utilizadas nos experimentos.

Etapa Biblioteca Objetivo Funcoes 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 diretérios  flow_images_from_directory()
Keras Treinamento e Validacdo compile(); fit_generator()
Keras Teste - Acuracia evaluate_generator()
Keras Teste - Predi¢d@o de classes predict_classes()
Recomendacdo de — Modelos de Andlise de Varidncia aov(); anova()
Hiperparametros  — Normalidade dos residuos ks.test()
- Homogeneidade das variancias bartlett.test()
ScottKnott Mé&todo de Scott-Knott SK()

A Tabela 4.1 divide os métodos adotados de acordo a etapa experimental: (i) aplicacdo
de deep learning na classificacdo de imagens e (ii) recomendacao de hiperparametros usando
métodos estatisticos. Na etapa de experimentos com deep learning, ressalta-se a utilizacao da
biblioteca Keras (versdo 2.3.0.0) [94]. O ambiente do Keras retine 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 (versdo 2.2.0). Além disso, essa biblioteca é
gratuita e disponivel para a utilizacdo nas linguagens Python e R. Ressalta-se também a pos-
sibilidade da execugdo das opera¢des em CPU ou GPU. Nesse sentido, conforme Tabela 4.1 a
biblioteca Keras contempla funcdes que permitem a execugdo de experimentos com deep le-
arning, como utilizacdo de arquiteturas da literatura (ex.: DenseNet121, MobileNet, VGG16),
data augmentation, treinamento, validacao e teste.

A Tabela 4.1 apresenta também as principais funcdes adotadas nesta tese para recomendagdo
de hiperparametros em linguagem R. Nesse aspecto, ressalta-se os métodos estatisticos para
ajuste de modelos de ANOVA e também andlise de medidas de adequacao (normalidade dos
residuos e homogeneidade). Também vale destacar a adocao da biblioteca ScottKnott (versao
1.2-7) [81]. A biblioteca ScottKnott implementa o algoritmo de agrupamento hierarquico para
o método de Scott-Knott [80], usado quando o modelo de ANOVA indica que existe diferenca
estatistica entre os tratamentos (hiperparametros).

Além disso, os experimentos foram realizados com um processador Intel Core 17-8565 e
8GB de memoéria RAM. O hardware conta também com uma placa GPU NVIDIA GeForce
MX110. A Tabela 4.2 resume as principais configuracdes da maquina utilizada nos experimen-
tos.

Tabela 4.2: Principais configuragdes da maquina utilizada nos experimentos.

Item Configuracoes

Modelo Lenovo Ideapad S145 - 81S90003BR

Sistema operacional Windows 10 Home

Processador Intel Core i17-8565U, 4 niicleos, frequéncia de 1,8 GHz até 4,6 GHz e
8 MB de Cache

Placa de video NVIDIA GeForce MX110, 2 GB de memodria de video dedicada (GDDRY),
256 Cores CUDA e frequéncia de 978 MHz

Memoéria RAM 8GB, DDR4 e frequéncia de 2400 MHz

Disco rigido (HD) 1 TB e 5400 RPM

4.2 Hiperparametros

Nesta tese, sdo propostos métodos para recomendacdo e andlise de trés tipos de hiperpara-
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 saida. Para isso, em tarefas de aprendizado
profundo sdo adotados algoritmos de otimizagdo estocdstica. Nesta tese, seis otimizadores da
literatura foram selecionados para andlise: 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 hiperparametro abordado nesta tese foi a taxa de aprendizado, em inglés, learning rate
(Ir). A taxa de aprendizado é responsdvel por controlar a velocidade do processo de otimizagao
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de pesos da rede neural artificial. Assim, a defini¢do 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 hiperparametros propostos nesta tese, visam a recomendagao
de combinagdes de algoritmos de otimizacdo e valores para taxa de aprendizado.

4.2.2 Data Augmentation

O pré-processamento dos dados € uma etapa importante do campo de machine learning. Isso
porque, esta etapa pode diminuir a complexidade para o aprendizado e melhorar os resultados
de acuricia [3]. Nessa linha, uma técnica que pode ser utilizada € 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 generaliza¢ao do
modelo CNN e evitar overfitting [94, 3]. Para isso, as imagens artificiais sdo criadas a partir de
transformacoes aleatorias nos dados originais [94]. Zoom, rotacdo e flip sdo alguns exemplos
de transformagdes possiveis para a geracdo 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 geracdo de imagens artificiais:
image_data_generator() [94]. A fungdo image_data_generator() gera lotes de dados com no-
vas imagens modificadas a partir das originais. Nesse aspecto, foram utilizadas as seguintes
transformacdes aleatérias para o aumento dos dados de treinamento':

* Rotacido (Rotation Range - R): a rotacdo € um movimento circular em torno de um ponto
fixo. Nesse sentido, um ntiimero inteiro define o intervalo de graus para rotacdes aleatdrias.
As imagens de processamento terdo rotagdes aleatérias 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
serdo espelhadas aleatoriamente na dire¢@o horizontal (esquerda-direita).

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

* Cisalhamento (Shear range - S): distorce a imagem ao longo de um eixo para criar ou
retificar os angulos de percepcdo. Existem duas transformacoes 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 serd considerada como intervalo. Por
exemplo, em uma imagem com largura de 100 pixels (px) e se width_shift_range = 1.0,
a imagem serd deslocada aleatoriamente entre —100% a 100% ou —100pz a 100pzx. Os
valores positivos deslocardo a imagem para o lado direito e os valores negativos deslocarao
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
aum (< 1), a porcentagem da altura total serd considerada como intervalo. Por exemplo,
em uma imagem com altura de 100 pixels e se height_shift_range = 1.0, a imagem sera

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

» Zoom (Zoom range - Z): realiza um aumento aleatério na imagem, adicionando novos
valores de pixels. Essa transformacao pode ser especificada com a porcentagem do zoom
como flutuacao dnica ou um intervalo como uma matriz. Por exemplo, se zoom_range =
0.4, o intervalo serd [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.

()]

()

(n) (0) (p)

Figura 4.1: Exemplos de imagens geradas com data augmentation (biblioteca Keras): (a) imagem
original; (b) - (d) rotacdo (R = 40); (e) flip horizontal (H = T RU E); (f) flip vertical (V = TRUE);
(g) e (h) deslocamento em altura (He = 0.2); (1) cisalhamento (S = 0.2); (j) - (1) deslocamento em
largura (W = 0.2); (m) - (p) zoom (Z = 0.2).

O ndmero de imagens geradas artificialmente depende de definicdes do treinamento: ta-
manho do lote (batch_size), nimero de passos por época (steps_per_epoch) e quantidade de
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épocas (epoch). Por exemplo, se esses parametros forem definidos como: batch_size = 32;
steps_per_epoch = 100; e epoch = 5, entdo, para cada simulagdo serdo geradas aleatoriamente
em torno de 16 mil novas imagens para treinamento (32 x 100 x 5).

Assim, nesta tese, também foram propostos métodos para recomendacao de hiperparametros
de data augmentation, ou seja, a selecdo e ajuste das transformacdes de processamento de
imagens adotadas na geracdo de dados sintéticos para treinamento de modelos de deep learning

4.3 Arquiteturas de Deep Learning

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

A DenseNetl21 (Dense Convolutional Network) é uma arquitetura proposta por [159]. Essa
estrutura € caracterizada por conter blocos, em que, cada camada estd conectada a todas as
outras camadas (blocos densos). Além disso, a DenseNet121 possui 8.062.504 pardmetros. A
Figura 4.2 mostra uma representacdo da DenseNet121. Para a utilizac@o dessa arquitetura, foi
adotado o método application_densenet121() da biblioteca Keras com include_top = FALSE
(sem a ultima camada totalmente conectada).

DenseNet121

Imagem Entrada

| =
|

Pooling

Bloco Denso 1

i

| Pooling Extragéo de
Caracteristicas:
Bloco Denso 2 Camadas
- Convolucionais
~ Cow3 Pooling e
\ Pooling Blocos Densos
Bloco Denso 3
Pooling
Bloco Denso 4
‘ Pooling
— Camada
\ Camada Densa \ Totalmente
—— Conectada
11
Classe Saida

Figura 4.2: Arquitetura Densenet121. Fonte: baseado em [159].
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A MobileNet € uma arquitetura CNN proposta para aplicacdes mdveis e embarcadas de vi-
sdo computacional por pesquisadores do Google [160]. A estrutura usa convolugdes fatorizadas,
denominadas de deptwise separable convolutions (Conv dw). Além disso, possui 28 camadas e
4.253.864 parametros. A Figura 4.2 mostra uma representacdo da MobileNet. Foi utilizado o
método application_mobilenet() da biblioteca Keras com include_top = FALSE (sem a camada
densa).

MobileNet
Imagem Entrada
~ Convdw1
\ Conv dw 2 \
‘ Conv dw 3 ‘ Extracao de
_ Caracteristicas:
~ Convdwd | Camadas
.~ cows  Comolucoms
~ Cowaws | ©Poond
.~ Convdw6 |
Bloco
5 x Conv dw
Conv
Convdw 12
Convdw 13
\ Pooling |
\ Camada Densa \ T(St;:Irrrrllaedn?e
J_L Conectada
Classe Saida

Figura 4.3: Arquitetura MobileNet. Fonte: baseado em [160].

A arquitetura VGG16 € uma estrutura CNN proposta por [161] no Visual Geometry Group
da Universidade de Oxford. Refere-se a configuracdo D da arquitetura geral VGGNet com 138
milhdes de pardmetros para treinamento. Além disso, a VGG16 consiste de 16 camadas, sendo
13 camadas convolucionais, 3 camadas totalmente conectadas e operacdes de pooling. A Figura
4.4 mostra uma representacdo da VGG16. Ressalta-se que, para a adocdo dessa estrutura, foi
adotado o método application_vggl6() com include_top = FALSE, ou seja, retirando as dltimas
camadas totalmente conectadas.

A Tabela 4.3 resume algumas caracteristicas das arquiteturas convolucionais adotadas: nu-
mero de parametros e quantidade de memoria necessdria para armazenamento da estrutura final
em Mega Byte (MB). O nimero de parametros da estrutura padrao refere-se a quantidade de pe-
sos na arquitetura incluindo as camadas densas e dimensdes de entradas originais (224 x224 x 3).
Por outro lado, para as estruturas finais utilizadas foi padronizado como entrada da rede neural
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VGG16
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Figura 4.4: Arquitetura VGG16. Fonte: baseado em [161].

as dimensdes 50 x 50 x 3: input_shape = ¢(50, 50, 3)). Também ressalta-se que todas as trés ar-
quiteturas foram configuradas com as dltimas duas camadas como totalmente conectadas, sendo
que a ultima possui o neurdnio classificador bindrio com funcdo de ativagio sigmoid [94]. Para
adicionar essas camadas foi utilizado a funcao keras_model_sequential() da biblioteca Keras.

Tabela 4.3: Caracteristicas das arquiteturas convolucionais adotadas: ndmero de pardmetros e
quantidade de memdria necessdria para armazenamento da estrutura final.

Arquitetura Parametros: Parametros: Armazenamento

estrutura padrao 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 secdo, sdo apresentados os quatro estudos de casos na drea classificacao de imagens
da construcdo civil adotados neste trabalho:

1. Reconhecimento de vegetacdo em fachadas.
2. Deteccao de patologias em calhas.
3. Classifica¢do de maquinas na construgao.

4. Classificacdo de rachaduras em edificacdes.

Ressalta-se que para os quatro estudos de casos foram adotadas bases de dados bindrias e
balanceadas, ou seja, mesmo nimero de imagens entre as duas classes. Essa defini¢cdo tem
como objetivo retirar o possivel impacto do desbalanceamento nos problemas de classificacdes
investigados, e assim, conduzir a investigacao buscando avaliar os efeitos dos hiperpardmetros
nas métricas de desempenho.

Nas proximas se¢des sao abordados aspectos das bases de dados e importancia desses pro-
blemas na literatura.

4.4.1 Estudo de Caso 1: Reconhecimento de Vegetacio em Fachadas

Estudos sobre a andlise de manifestagdes patoldgicas bioldgicas em edificacdes tem papel
relevante na literatura [165, 166, 167, 168]. Isso porque, o crescimento de vegetagdes em cons-
trucdes € um problema que pode levar ao enfraquecimento das estruturas [165]. Além disso, o
reconhecimento de vida vegetal em edificacdes pode ser relevante na identificacao da degrada-
¢do e abandono de edificios historicos [165, 166, 169, 170]. Nesse aspecto, o trabalho de [166]
investiga a presenca de vegetacdo em edificios historicos do Rio de Janeiro. Por outro lado, os
trabalhos de [165] e [167] analisam a degradagdo de marquises (como por vegetagdo parasitd-
ria) em Recife (PE) e Campina Grande (PB), respectivamente. Nessa mesma linha, o estudo de
[169] identifica que o crescimento de vegetacdo é uma das principais causas de degradacdo de
mesquitas Ottomanas.

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

1. com vegetacdo na fachada da edificacdo;

2. sem vegetacao na fachada da edificacdo.

Nesta aplicagdo, foram utilizados dados do The Zurich Urban Micro Aerial Vehicle Dataset
(ZUDataset) [171] para treinamento e validacdo de Redes Neurais Convolucionais. O ZUData-
set € um conjunto de dados que contém 81.169 imagens gravadas por um vant das ruas urbanas
de Zurique (Suica). Um micro veiculo aéreo (tipo quadrorrotor) registrou os dados em janeiro
de 2015 com uma camera GoPro Hero 4. As imagens foram registradas em alta resolu¢do (1920
x 1080 x 24 bits). Além disso, as informagdes foram coletadas em baixas altitudes (5 a 15 m
acima do solo) ao longo de percurso de 2 km de extensao.

O banco de dados também possui informagdes de GPS, medi¢do inercial (IMU) e ima-
gens do Google Street View ao nivel do solo. Conforme informagdes no site do projeto?, esse
banco de dados € liberado sem restri¢cdes e pode ser usado para fins de pesquisa, avaliacio e
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(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 disponiveis no
ZUDataset.

De acordo com [171], o ZUDataset € ideal para aplicacdo em tarefas de navegacdo auto-
noma, como odometria visual, localizacdo e mapeamento. No entanto, para a utilizacio nesta
tese, um subconjunto das imagens do ZUDataset foi selecionado e adaptado para a divisdo das
amostras em duas classes: (i) com vegetacao na fachada da edificacdo; (ii) sem vegetacdo na
fachada da edificagao.

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 aplicacdo nesta tese. Assim, foram obtidas 150 novas imagens para a classe 1 (com
vegetacdo). Em seguida, foram selecionadas as fotografias das edificagdes que nio continham
vegetacdo nas fechadas das constru¢des. Também foi aplicado o procedimento de zoom gerando
150 novas imagens para a classe 2 (sem vegetacdo). As Figuras 4.6 e 4.7 apresentam exemplos
de imagens para as classes 0 (sem vegetacdo) e 1 (com vegetacdo), respectivamente.

(a) (b (© (@

()

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

Na etapa de teste, foram selecionadas 90 novas imagens de dominio publico da internet. As

“http://rpg.ifi.uzh.ch/zurichmavdataset.html
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Figura 4.7: Exemplos de imagens para a classe 1 - com vegetacdo na fachada. Fonte: Adaptado de The
Zurich Urban Micro Aerial Vehicle Dataset [171].

fotografias de acesso livre e gratuitas foram obtidas no site Pixabay?, a partir de pesquisas de
termos relacionados ao estudo de caso, como: “vegetation building”, “vegetacdao construg¢ao”,
“edificio abandonado”, “building” e “casa”. Essas imagens continham, em geral, edificacdes
abandonadas com vegetacdo na fachada (45 imagens de teste para a classe 1). Além disso,
outras 45 imagens com constru¢des sem vegetagao 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 O (sem vegetagcdo) e 125 imagens na
classe 1 (com vegetagdo).

* Validacao (50 imagens): 25 imagens na classe 0 (sem vegetacdo) e 25 imagens na classe
1 (com vegetacgao).

» Teste (90 imagens): 45 imagens na classe 0 (sem vegetagdo) e 45 imagens na classe 1
(com vegetacao).

4.4.2 Estudo de Caso 2: Deteccao de Patologias em Calhas

A proposta de estudos para o desenvolvimento de andlises eficientes de estruturas de telha-
dos € frequente na literatura [172, 173, 174, 175]. Conforme apontando por [174], inspe¢des de
telhados possuem limitagdes por acessibilidade e, assim, apresenta-se como tarefa desafiadora.
Além disso, a caréncia de andlise e manutencao 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 andlise
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 inspe¢des com vant é a
dificuldade para identificar itens relacionados a ferrugem de calhas (gutters rust). Além disso,
o acimulo 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 a classificagdo de defeitos em calhas de telhados.
Para isso, foram aplicados modelos de deep learning no aprendizado de duas classes:

1. calha nao-integra ou suja.

2. calha integra 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 Extensdo em Gestao e Tecnologia das
Construcdes (GETEC) da Escola Politécnica da UFBA. Essas imagens foram capturadas a par-
tir de inspecdes em telhados com um veiculo aéreo ndo-tripulado (vant). Para isso, foi utilizado
o dispositivo DJI Phanton 4* com cAmera 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 condominios residenciais, localizados na regido metro-
politana da cidade de Salvador (BA). A Figura 4.8 apresenta exemplos de imagens desse banco
de dados.

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
integras e limpas e (1) telhados com calhas nao-integras ou sujas. Em seguida, foi aplicado o
procedimento de zoom nas regides 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, validacdo e teste:

* Treinamento (160 imagens): 80 imagens na classe 0 (calhas integras e limpas) e 80 ima-
gens na classe 1 (calhas ndo-integras ou sujas).

* Validacdo (30 imagens): 15 imagens da classe O (calhas integras e limpas) e 15 imagens
da classe 1 (calhas ndo-integras ou sujas).

* Teste (30 imagens): 15 imagens da classe O (calhas integras e limpas) e 15 imagens da
classe 1 (calhas ndo-integras ou sujas).

“https://www.dji.com/br/phantom-4
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(a) Exemplo de imagem da classe de telhado com calha (b) Exemplo de imagem da classe de telhado com
integra e limpa. calha nio-integra 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: Classificacio de Maquinas na Construciao

A literatura também apresenta estudos sobre a aplicacdo de aprendizado profundo no reco-
nhecimento de maquinas da construcao [39, 40, 41]. Certamente um canteiro de obras pode
apresentar diferentes tipos de maquinas, como caminhdes e tratores [40]. Dessa forma, no pro-
cesso de automatizacdo da Construgdo 4.0 torna-se importante o desenvolvimento de técnicas
de alto desempenho para detectar e classificar veiculos em imagens da constru¢iao. Além disso,
o estudo de [39] destaca a relevancia no reconhecimento desses objetos para gerar informa-
¢oes adequadas sobre a constru¢do, como status de seguranga 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 veiculos:

1. Mdquina do tipo escavadora (excavator).

2. Maéquina do tipo mixer de concreto.

Nesta aplicacdo, foram utilizadas dados do Alberta Construction Image Dataset (ACID)
[41]. O ACID (formato basico) contém 2850 imagens de maquinas da construgdo. De acordo
com a pagina do dataset®, a base de dados contém imagens extraidas do YouTube e também
capturadas pela equipe do projeto. Além disso, o ACID deve ser utilizado apenas para fins de
pesquisa e ndo € permitido a adogdo para atividades comerciais.

As imagens disponibilizadas no formato basico do ACID possuem em geral trés tipos de ma-
quinas da constru¢do: escavadoras (excavator), mixer de concreto e dump truck. Dessa forma, a
principio foi analisada quais desses tipos de mdquinas possuiam mais exemplares de fotografias
no dataset. Além disso, para possibilitar o processo de classificacdo, foram utilizadas apenas
as fotografias com apenas um tipo veiculo em cada imagem. Assim, foram selecionadas 800
imagens e divididas em duas classes: maquina escavadora e caminhao mixer. As Figuras 4.10
e 4.11 apresentam exemplos de imagens para as classes 0 (mdquina escavadora) e 1 caminhdo
mixer), respectivamente.

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

Shttps://www.acidb.ca/dataset
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® (€9) ()

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

Figura 4.11: Exemplos de imagens para a classe 1 - maquina do tipo caminh@o mixer para concreto.
Fonte: ACID dataset [41].

* Treinamento (640 imagens): 320 imagens na classe O (mdquina escavadora) e 320 ima-
gens na classe 1 (caminhdo mixer).

* Validacao (80 imagens): 40 imagens na classe 0 (mdquina escavadora) e 40 imagens na
classe 1 (caminhao mixer).

* Teste (80 imagens): 40 imagens na classe 0 (maquina escavadora) e 40 imagens na classe
1 (caminh&o mixer).

4.4.4 Estudo de Caso 4: Classificacao de Rachaduras em Edificacoes

O surgimento de rachaduras ¢ um importante sinal de degradacdo de uma construgdo civil
[176, 177, 178]. Essa patologia pode causar significantes danos e afetar a vida 1til de edifica-
¢oes, rodovias e pontes [179, 180, 181]. Nesse aspecto, rachaduras podem aparecer por dife-
rentes fatores, como sobrecarga da estrutura, fadiga, acidentes naturais e processos quimicos
[179, 180, 176]. Assim, a detec¢@o de rachaduras € essencial para assegurar a boa manutencao
de estruturas e prevenir possiveis desastres [181, 182]. Para isso, a detec¢do automatica des-
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sas patologias € uma vertente da literatura, por exemplo, a partir de técnicas de processamento
digital de imagens e aprendizado de maquina [177, 183, 181].

Redes Neurais Convolucionais sdo frequentemente adotadas na tarefa de classificacdo de
rachaduras em imagens. As aplicagdes sdo diversas, como na andlise de superficies de rodovias
[115], classificacdo de defeitos em fachadas [24], inspecdo de pontes e detecc¢ao de fissuras em
paredes de concreto de edificagdes [18].

Nesse sentido, o quarto estudo de caso abordado nesta teste é o de classificagdo de ra-
chaduras em edificagdes. Para isso, foi adotado a base de dados “Concrete Crack Images for
Classification” [184]. Esse banco de dados de imagens esta disponivel em dominio publico na
internet link® e j4 foi utilizado em outros estudos da literatura [185, 18, 186, 187].

Esse conjunto de dados contém 40.000 imagens (227 x 227 pixels com canais RGB) re-
ferentes a fotografias de paredes e pisos de edificios de concreto da Universidade Técnica do
Oriente Médio (Middle East Technical University) na Turquia. Além disso, as imagens sdo 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.

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

(© (d)
(® ()

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

(b)

(e) ®

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

Shttps://data.mendeley.com/datasets/Sy9wdsg2zt/2
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learning: treinamento (80%), validacéo (10%) e teste (10%). Assim, o nimero 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.

* Validacao (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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CAPITULO 5

Método HyperTuningSK para
Recomendacao de Hiperparametros

Neste capitulo, o método HyperTuningSK para recomendagdo de hiperparametros € pro-
posto em etapas: andlise preliminar, andlise de variancia, rankings de recomendagdo, algoritmo
e testes. Além disso, também € proposta um procedimento para andlise de hiperparametros de
data augmentation. Posteriormente, sdo analisados os resultados da aplicagdo da abordagem
proposta em trés estudos de casos da drea de classificacdo de imagens da construgdo civil: re-
conhecimento de vegetacdo em fachadas, deteccdo de patologias em calhas e classificacdo de
maquinas da construcdo.

5.1 Método HyperTuningSK

Nesta secao, € proposto o método HyperTuningSK para recomendacao de hiperpardmetros.
Em seguida, essa metodologia € descrita em etapas (ver Figura 5.1):

1. Experimentos com arquiteturas CNN para classificacdo de imagens da construgdo civil.
2. Andlise preliminar dos resultados.
3. HyperTuningSK (fase 1): ajuste do modelo estatistico de ANOVA;

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

5. Testes (experimentos e andlise).

Conforme Figura 5.1, a primeira etapa consiste no treinamento e validacdo das arquitetu-
ras deep learning adotadas (VGG16 e DenseNet121) em estudos de casos da classificacao de
imagens da construgdo civil. Nesse sentido, nesta fase sdo experimentadas diferentes combina-
coes de hiperparametros. Na sequéncia, € realizada uma andlise preliminar dos resultados para
realizar um pré-processamento dos resultados dos experimentos. Em seguida, é aplicado o mé-
todo proposto para recomendacao de hiperparametros (HyperTuningSK) em duas fases: ajuste
do modelo estatistico de Andlise de Variancia (ANOVA) e ranking de hiperparametros usando
Scott-Knott Clustering [80, 81]. Apds a selecao dos hiperparametros, € realizada uma nova
rodada de experimentos para teste. Essas etapas sdo explanadas em mais detalhes nas proximas
secoes.
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Database
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Experimentos
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Analise Preliminar
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v
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Figura 5.1: Etapas para aplicagdo do método HyperTuningSK para recomendacio de hiperpardmetros.

5.1.1 Experimentos para Recomendacao de Hiperparametros

Nesta secdo, € proposto o planejamento do experimentos para recomendagdo de hiperpa-
rametros. Nesse sentido, foram conduzidas simulagdes para treinamento e valida¢do de duas
arquiteturas deep learning: DenseNet121 e VGG16.

Além disso, foram utilizados trés estudos de casos de classificacdo de imagens da construgdo
civil para anélise:

* Reconhecimento de vegetacdo em fachadas.

* Detecc¢do de patologias em calhas.

* Classificacdo de mdquinas da construcao.

Por outro lado, os hiperparametros selecionados para o ajuste foram otimizador e taxa de
aprendizado, baseando-se na importancia do ajuste desses elementos na literatura. Assim, os
valores para ajuste sdo 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 combinagdes de hiperparametros (2 otimizado-
res X 6 taxas de aprendizado): adagrad001, adagrad005, adagrad010, adagrad015, adagrad(020,
adagrad025, sgd001, sgd005, sgd010, sgd015, sgd020 e sgd025. A notagdo utilizada obdece a
seguinte forma: adagrad0O1 (otimizador adagrad + [r = 0,001). Além disso, mais duas combi-
nacOes de hiperpardmetros foram definidas sem a variag@o de taxa de aprendizado: adamO01 e
adamax001. Dessa forma, totalizando 14 tratamentos para analise.

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-
¢oes foram treinados 5 modelos CNN (repeti¢cdes) com 5 épocas por estudo de caso/arquitetura.
O numero de épocas foi fixado a partir de andlises prévias dos experimentos, sendo definido
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o menor valor onde ja era possivel visualizar graficamente diferencas entre as defini¢des dos
diferentes valores de hiperparametros.

A métrica de desempenho observada foi a acurdcia nas etapas de validacdo e teste. A Equa-
cdo (5.1) apresenta o calculo da acuracia (Acc):

VP+VN
A= S VN T FP A FN G-

em que, V' P representa as classificagdes corretas na classe positiva; V'V sdo as classificagdes
corretas na classe negativa; F'P sdo a classificagdes incorretas na classe positiva e; F'/N sdo as
classificagOes incorretas na classe negativa.

5.1.2 Analise Preliminar

Os experimentos realizados com diversas combina¢des de hiperparametros e arquiteturas
nos trés estudos de casos geram dados que devem ser pré-processados antes da aplicagdo do
método de HyperTuningSK. Por isso, nesta etapa da metodologia € realizada uma andlise prévia
dos resultados.

Inicialmente, € calculada a média dos resultados de acuricia na validacio para cada repeti-
c¢do de combinagdo de hiperparametro, conforme Equacao (5.2):

M. — Acey + ACCQ];_ cot Ach’ (52)

em que, N é o nimero de épocas para cada combinagio de hiperparimetro e Accy € a acuracia
na validacdo (Equagdo (5.1)).

Na sequéncia, o objetivo € identificar possiveis combinacdes de hiperpardmetros que levam
o sistema de classificacdo a resultados de underfitting (média acurdcia de 50% na validacdo).
Assim, quando para pelo menos uma das repeti¢des do tratamento, se M,.. = 50%, entdo essa
combinacao de hiperparametro € retirada das proximas etapas. Dessa forma, nas etapas posteri-
ores de aplicagao do método HyperTuningSK sdo utilizados apenas hiperparametros adequados
nesta andlise preliminar.

5.1.3 Analise de Variancia

Nesta secdo, sdo descritas as formulagdes estatisticas da primeira etapa do método de re-
comendacdo de hiperparametros proposto (HyperTuningSK). Sendo assim, o modelo linear es-
tatistico de Anélise de Variancia (ANOVA) dos experimentos € apresentado na Equacgdo (5.3)
[79]:

Yij = Mi T €5 (5.3)
em que, ¢ representa o tratamento (combinagdo de hiperparametro) (z = 1,2,...,14); j é o
numero da repeti¢do do treinamento (j = 1,2,...,5); y;; € a observagdo, ou seja, a média

de acuricia de um tratamento ¢ na repeticdao j (ou seja, M,.., conforme Equagdo (5.2)); u; €
a média i-€simo tratamento; ¢;; € o componente de erro (diferenca entre uma observagado € a
respectiva média). No modelo apresentado, a combinagdo (otimizador e taxa de aprendizado)
representa o fator do experimento. Além disso, cada uma das 14 combinagdes € um tratamento
analisado.

O objetivo da andlise de variancia € verificar se existe significativa diferenca entre as médias
de acurdcia (uq, to, - - ., itg) dos a tratamentos analisados. Assim, sdo observadas duas hipoteses
[79]:
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Hy : M1 = M2 = ... = lq,
Hy: p; # p; parapelo menos um par (z, 7).

A hipétese inicial (H) € aceita se a médias dos tratamentos sdo estatisticamente iguais, ou seja,
o valor p > 0,05 (adotando um nivel de significancia de 5%). No entanto, se Hj € rejeitada
e a hipdtese alternativa € aceita (), entdo pelo menos uma das médias das combinacdes de
hiperparametros € diferente das demais (p < 0,05).

Também sdo realizadas andlises em duas medidas de adequagdo do modelo estatistico de
ANOVA. O primeiro critério observado ¢ a normalidade dos residuos. Um residuo (¢;;) € a
diferenca entre uma observagao e o valor ajustado pelo modelo [79]. Assim, nesta metodologia
proposta, € utilizado o teste de Kolmogorov-Smirov (KS) [188] e as seguintes hip6teses:

Hig - residuos normais,
Hj..1 : residuos ndo-normais,

em que, se a hipdtese inicial (Hyyp) € aceita, os residuos sdo normais e a medida de adequagao
¢ satisfeita (pxs > 0,05). Por outro lado, se Hj € rejeitada e a hipdtese alternativa € aceita
(Hpys1), ou seja, os residuos nao sdo normais (pxs < 0,05).

A segunda métrica de avaliacio do modelo ANOVA € a homogeneidade das variancias.
Nesta tese, foi adotado o teste de Bartlett [189], observando as seguintes hipdteses:

Hyo - variancias homogéneas,
Hy;y @ variincias ndo-homegéneas,

sendo que, aceitar hipétese inicial (Hyo) assegura a medida de adequacdo de variancias ho-
mogéneas (py; > 0,05). No entanto, e Hy, € rejeitada e a hipétese alternativa € aceita (Hy),
assume-se que as variancias sdo ndo-homogéneas (py: < 0,05).

Dessa forma, caso a Andlise de Variancia confirme que existe diferenca significativa entre os
hiperparametros e as medidas de adequacdo forem satisfeitas, € iniciado o processo de ranking
de recomendacdo de hiperparametros (hyperparameter tuning ranking), conforme descrito na
préxima secao.

5.1.4 Rankings de Recomendacao

Nesta tese, a metodologia propde a adogao de rankings de recomendacgao de hiperparametros
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 diferenca estatistica significativa entre as médias na Andlise de Variancia, ou seja,
H, € aceita.

O objetivo do método de Scott-Knott € particionar os tratamentos em grupos de modo a
maximizar a soma de quadrados (B5j). Inicia-se o processo ordenando os tratamentos pelas
médias. Em seguida, sdo avaliadas as parti¢des possiveis, definindo sempre dois grupos com £y
e ko tratamentos em cada um. Na sequéncia, sdo calculadas as somas totais de ambos os grupos
(11 e T5) e a soma de quadrados (By), conforme Equagdes de (5.4) a (5.6):

k1
Tl = Z/}[,,“ (5.4)
=1
k1+k2
T = Z Hi; (5.5)
i=k1+1
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T (4T
kv ke k1 + ko
em que, k = (k; + k) € o total de tratamentos e y; € a média do tratamento ¢. Assim, para a
particdo que maximize a soma de quadrados (By), sao analisadas duas hipoteses que avaliam se
os tratamentos nos grupos sdo homogéneos ou heterogéneos, adotando as estatisticas de mdxima
verossimilhanca e qui-quadrado [81]:

By = : (5.6)

Hyy - grupo homogeéneo (médias iguais)
Hgq : grupo heterogéneo (médias diferentes).

Caso a hipdétese inicial (Hg) seja rejeitada e a hipotese alternativa (Hgy) aceita, entdo os tra-
tamentos naquela parti¢do sdo separados, efetivando a formagao de dois novos grupos. Desse
modo, o processo de particionamento € repetido (cdlculos das Eqs. 5.4 a 5.6 e testes de hip6-
teses) para os novos grupos formados até a hipétese inicial ser aceita (grupos homogéneos), ou
seja, nao € mais necessdria a divisdo dos tratamentos.

Assim, sdo criados grupos de hiperparametros a partir dos resultados médios de acuricia na
classificagdo de imagens da construgdo civil. A Tabela 5.1 apresenta um exemplo de ranking de
recomendacdo de hiperparametros.

Tabela 5.1: Exemplo de ranking de recomendacdo de hiperparametros com o método HyperTuningSK.

Grupo Hiperparametro Média (%)
A Hiperparametro-A1l 72,0
A Hiperparametro-A2 71,8
B Hiperparametro-B1 63,6
B Hiperparametro-B2 60,4
C Hiperparametro-C1 56,0
D Hiperparametro-D1 48,0

No exemplo da Tabela 5.1 foram gerados quatro grupos de hiperparametros: A, B, Ce D. As
combinagdes de hiperparametros no Grupo A (top position) sdo as indicadas pela metodologia
proposta, por possuirem os maiores valores de acurédcia: Hiperparametro-A1l e Hiperparametro-
A2. Os outros tratamentos ndo sdo recomendados para a utiliza¢do na fase de teste, pois foram
distribuidos nos demais grupos (B, C e D).

Mais detalhes sobre formulagdo matemética do método Scott-Knott, podem ser encontrados
em [80, 81]. Nesta tese, o Scott-Knott Clustering € adotado como procedimento computacional
para geracao de rankings de hiperparametros, conforme descrito na préxima secao.

5.1.5 Algoritmo HyperTuningSK

Nesta se¢do, é proposto um algoritmo computacional em linguagem R para recomendagao
de hiperparametros, denominado HyperTuningSK. O Algoritmo 1 demonstra a sequéncia de
passos para geracao de rankings de hiperparametros usando ANOVA e o Scott-Knott Clustering
Algorithm [81].

Nas linhas de 1 a 6 s@o realizadas defini¢des iniciais, como a declaracdo da biblioteca
ScottKnott [81] e leitura de dados de acuricia. J& nas linhas 6 a 22 € realizado o processo
de Andlise de Varidncia. As fungdes aov() e anova() sdo adotados para ajuste do modelo. Ja
os métodos ks.test() e bartlett.test() realizam os testes de normalidade dos residuos (teste de
Kolmogorov Smirnov) [188] e homogeneidade das variancias (teste de Bartlett) [189].

Assim, na linha 12 inicia-se a verificacdo das medidas de adequacdo (normalidade dos re-
siduos e homogeneidade das variancias). Se confirmada a adequacao € analisado a estatistica
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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")
sizeh< —length(h)
# Stage 1: Analysis of Variance
model< —aov(y ~ factor(hyp))
paov < — anova(model)
pks< —ks.test(resid(model), pnorm’, mean(resid(model)),sd(resid(model)))
10 pbt< —bartlett.test(y ~ factor(hyp))

DRI B NV

1mn Hl< -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 Hl < -1

19 lelse{

20 print("Anova: HO 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 skl < — SK(model)

33 print("HP Ranking”)

34 skls < — summary(sk1)

35 gr < — skl$groups[1]

36 group_h < — which(sk1$groups==gr)

37 size_group < — length(group_h)

38 ind < — skl$ord[1: size_group]

39 hsk < — h[ind]

40 print("Recommended hyperparameters:")

41 print(hsk)

42 lelse{

43 print("Hyperparameters have no statistical difference or not adequate model")
4 }

Algoritmo 1: HyperTuningSK - Método para recomendacao de hiperpardmetros usando ANOVA
e Scott-Knott em linguagem R.

(valor p) do teste ANOVA. Nesse caso, se p < 0,05, a hipdtese alternativa é confirmada (linha
16), ou seja, existe diferenca estatistica significativa entre as médias de acuracia dos tratamentos
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(hiperparametros).

Nas linhas de 24 a 41 é realizado o ranking de recomendacdo de hiperparametros (hyperpa-
rameter tuning ranking) (i f H1 == 1). S@o apresentados os resultados de ANOVA (linhas 25 a
31), Na sequéncia, € utilizado o comando SK () da biblioteca ScottKnott para gerar o ranking
e agrupamentos. Em seguida, nas linhas 35 a 39 sdo separados os hiperparadmetros do grupo A
para recomendacgdo. Assim, os hiperparametros recomendados sdo apresentados nas linhas 40
e4l.

Finalmente, se a hipdtese inicial (H) ndo for rejeitada ou as medidas de adequagdo nao
forem satisfeitas, entdo € apresentada uma mensagem na linha 43.

5.1.6 Etapa de Teste

Nesta etapa, foram propostos experimentos para analisar o desempenho dos hiperpardmetros
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 repeticdes com 20 épocas para cada conjunto de hiperpardmetros
(otimizador + [r) recomendados.

Além disso, para fins comparativos também foram treinados modelos CNN com hiperpa-
rametros adotados na literatura [13, 190, 131]. Essas combina¢des de hiperpardmetros sao de
trabalhos que aplicaram deep learning na drea de processamento de imagens da construg¢ao
civil:

e adame [r = 0,001 [13].
e sgdelr = 0,001 [190].
e sgdelr=0,010 [131].

5.2 Metodologia para Analise de Data Augmentation

Nesta tese, também foi proposta a aplicagao do método HyperTuningSK na anélise de hiper-
parametros de data augmentation. O objetivo foi investigar como as transformag¢des adotadas na
geragdo de imagens artificiais podem influenciar no desempenho dos modelos de deep learning
na classificacdo de imagens da construcao civil.

5.2.1 Planejamento dos Experimentos

Inicialmente, foram definidas sete transformagdes bdsicas (hiperparametros) de data aug-
mentation na biblioteca Keras para ajuste, sendo que, cada uma com dois niveis de tratamentos
(0 - sem transformacgdo e 1 - com transformacao):

* 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 transformacgdes nas ima-
gens para data augmentation, também foram avaliadas as combina¢des de hiperparametros.
Sendo assim, um total de 128 (27) combinacdes de hiperpardmetros de data augmentation fo-
ram analisadas para os trés estudos de casos abordados nesta tese. Para cada configuragdo foram
treinados 5 modelos de CNN (repeti¢des) em 10 épocas com 100 passos (steps por epoch) ado-
tando a arquitetura MobileNet [160].

Assim, o objetivo é encontrar as combinagdes de hiperparametros de data augmentation que
tendem a maximizar a acurdcia no processo de classificacdo com deep learning. As Equacdes
(5.7) e (5.8) apresentam o modelo de otimizagdo para esse problema, sendo funcio objetivo e
restri¢do, respectivamente:

N
max Acc = Z CiT; 5.7

i=1

sujeito a:

z; € {0,1} (5.8)

sendo que, as varidveis bindrias do modelo (x1, 2, T3, T4, T5, Tg € T7) representam a decisio de
utilizar cada uma das transformagdes bdsicas na geracdo das imagens (0 - sem transformacao e
1 - com transformacao):

T Rotation Range (R)
To Horizontal Flip (H)
T3 Vertical Flip (V)

x4 Height Shift Range (He)
Ts Shear Range (S)

x¢ :  Width Shift Range (W)
T7 ! Zoom Range (Z)

Além disso, na Equacdo (5.7), o termo ¢; representa a contribuicao no valor de acurécia de
acordo com a transformagdo ¢ utilizada. A Equacdo (5.8) garante que as varidveis de decisdao
s@o bindrias.

As Tabelas 5.2 a 5.5, por sua vez, apresentam as 128 combinacdes de hiperparametros de
data augmentation analisadas. A primeira configuracdo (z; = 0, x93 = 0, 3 = 0, 4, = 0,
x5 = 0, z¢ = 0 e xy = 0) é acombinacao de referéncia, pois ndo utiliza nenhuma transformacao
nas imagens ao gerar os dados artificiais. Além disso, também pode-se observar nessas tabelas,
as sete transformagdes bésicas (apenas um tipo de processamento de imagem adotado), sendo
na ordem:

» Zoom Range (Z): #2 (x1 = 0,20 =0,23=0,24 =0,25 = 0,26 =0e xz7; = 1).
o Width Shift Range (W): #3 (r1 = 0,20 =0,23 =0,24 =0, 25 = 0,26 = 1 e z7 = 0).
» Shear Range (S): #5 (11 =0,20=0,23=0,24=0,25 = 1,24 =0e xz7; = 0).

Height Shift Range (He): #9 (x1 = 0,2, =0,23 =0, 24 =1, 25 = 0,24 = 0 e z7 = 0).
o Vertical Flip (V): #17(x1 =0,20=0,23=1,24=0,25 = 0,26 = 0e xz7 = 0).

* Horizontal Flip (H): #33 (x1 =0, 20 =1,23=0,24 =0,25 =0, x4 = 0e z7 = 0).

* Rotation Range (R): #65 (v1 = 1,20 =0,23 =0,24 =0, 25 =0, 26 = 0 e x7y = 0).
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Tabela 5.2: Combinagdes de data augmentation analisadas (Parte I).

# z1 (R) z3 (H) z3 (V) vy (He) x5 (S) z6 (W) z7 (2)
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 configuragdes presentes nas Tabelas 5.2 a 5.5 sdo referentes a adogdo combinada
de técnicas de processamento de imagens para data augmentation. Para exemplificar, o quarto
arranjo (r; = 0,29 = 0,23 =0, 24 =0, x5 = 0, z¢ = 1 € 7 = 1) combina as transformacdes
de Zoom Range e Width Shift Range. Por outro lado, a configuracdo nimero 128 utiliza todas
as sete transformagdes bdsicas na geracdo de novas artificiais.

5.2.2 Aplicacio do Método HyperTuningSK

O método HyperTuningSK foi aplicado na andlise dos resultados do experimentos com as
combinacdes de hiperparametros de data augmentation. Para isso, foi adicionada uma fase de
pré-processamento automdtico nos dados, seguindo as seguintes etapas:

1. Leitura dos resultados das 128 combina¢des de hiperparametros.

2. Defini¢do das combinagdes bdésicas: 1, 2, 3, 5,9, 17, 33 e 65, conforme Tabelas 5.2 a 5.4.
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Tabela 5.3: Combinagdes de data augmentation analisadas (Parte II).

# z1 (R) z2 (H) z3 (V) x4 (He) x5 (S) ze (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. Geracado de um ranking inicial de hiperparametros utilizando o método de Scott-Knott.

4. Definicdo das trés melhores e trés piores configura¢des no ranking inicial.

5. Geragdo de um novo grupo de resultados hiperparametros, unindo os dados das combina-

coes bdsicas, melhores e piores no ranking inicial.
6. Aplicacdo do método HyperTuningSK, conforme Algoritmo 1.

Dessa forma, a partir do método HyperTuningSK sdo gerados rankings de recomendacao de
hiperparametros para data augmentation. As configuracdes bésicas e as piores configuracdes
no ranking inicial podem ser utilizadas como referéncia, e assim, verificar o quanto as melhores
combinacdes podem influenciar na otimizacao da acurécia.
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Tabela 5.4: Combinagdes de data augmentation analisadas (Parte III).

# z1 (R) z3 (H) z3 (V) vy (He) x5 (S) z6 (W) z7 (2)
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
&9 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 recomendacao hiperparidme-
tros de CNNs foi adotado na tarefa de reconhecimento da patologia de vegetagdao em fachadas
de edificagdes. Para isso, foram aplicados modelos de deep learning no aprendizado de duas
classes:

1. com vegetacao na fachada da edificacdo;

2. sem vegetacao na fachada da edificacdo.

Os resultados para esse estudo de caso sao apresentados na seguinte sequéncia: (i) recomen-
dacdo de hiperparametros (otimizador e taxa de aprendizado); (ii) testes; e (iii) andlise de data
augmentation.
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Tabela 5.5: Combinagdes de data augmentation analisadas (Parte 1V).

# z1 (R) z2 (H) z3 (V) rq (He) x5 (S) 6 (W) 27 (D)
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 Recomendacao dos Hiperparametros

Nesta secao, sdo apresentados os resultados para a recomendacgao de hiperparametros para o
primeiro estudo de caso. Conforme etapas apresentadas na Secdo 5.1, o primeiro passo da me-
todologia proposta € realizar uma anélise preliminar dos experimentos. Nesse sentido, a Tabela
5.6 apresenta os resultados de acurdcia média na validacdo para cada repeti¢ao 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 alcan¢aram o valor médio de acurdcia limiar (# 50%) para a sequéncia da
recomendacao dos hiperparametros. Por outro lado, ao adotar a arquitetura VGG16, percebe-se
que as duas combinagdes (adam001 e adagrad025) limitaram-se a acurdcia média na validagdo
de apenas 50% em pelo menos uma das repeti¢oes. 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 recomendagao de hiperparame-
tros para as duas arquiteturas analisadas. A Tabela 5.7 apresenta os principais resultados para
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Tabela 5.6: Resultados para andlise preliminar dos experimentos para o primeiro estudo de caso. Valores
médios de acuricia (%) para cada repeticdo 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
adagradO15 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
adagradO15 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 824 80,4 79,2 79,2 73,2

aplicacdo do HyperTuningSK no primeiro estudo de caso. A anélise da Tabela 5.7 pode-se ini-
ciar observando que as medidas de adequacdo do modelo ANOVA foram satisfeitas para ambas
as arquiteturas. A suposi¢do de normalidade dos residuos foi aceita (pxs > 0,05) adotando o
teste de Kolmogorov-Smirnov [188], com pis = 0,86 (DenseNetl121) e ps = 0,53 (VGG16).
Além disso, a premissa de homogeneidade das variancias também foi cumprida (py; > 0,05)
com o teste de Bartlett [189], com p,; = 0,21 (DenseNetl21) e p,; = 0,08 (VGG16). Na
sequéncia, verifica-se que foi rejeitada a hipdtese inicial (Hj) e aceita a hipdtese alternativa
(H,) para a significancia dos modelos ANOVA (p < 0,05), pois estatistica do teste € menor que
0,001 para as duas arquiteturas. Ou seja, existe diferencga significativa entre os desempenhos dos
métodos simulados na classificacdo de imagens da construgdo 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 combinagdes foram
recomendadas para a estrutura DenseNetl21 e apenas uma para a ado¢do de VGG16. Esse
resultado reforca hipétese que os hiperparametros devem ser ajustados de acordo com a arqui-
tetura de deep learning adotada.

A Tabela 5.8, por sua vez, apresenta o ranking de hiperparametros para a arquitetura Dense-
Netl21. 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 Dks Dot P Métodos
Recomendados

DenseNet121 0,86 0,21 <0,001 adagradO15
sgd025
sgd015
sgd010
sgd005
adagrad020
sgd020
adagrad(025

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

Clustering [81], distribuiu os tratamentos em trés grupos: A, B e C. No grupo A encontram-
se os métodos recomendados, ou seja, combinacdes de hiperpararametros que alcancaram os
melhores resultados médios de acurdcia. Por outro lado, no grupo C estdo os hiperparametros
com os piores desempenhos. Nesse sentido, a diferenca de acurdcia entre um método recomen-
dado pelo HyperTuningSK (ex.: adagrad015 - 72,0%) e um tratamento ndo selecionado (ex.:
adamax001 - 54,0%) pode ser até de 18%.

Tabela 5.8: Ranking de recomendacgao de hiperparametros (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 adamO01 60,6
B sgd001 60,4
C adagrad001 56,0
C adamax001 54,0

A Figura 5.2 reforca as diferengas de desempenhos entre os hiperparametros e apresenta os
grupos por cores, sendo: vermelho (grupo A), verde (grupo B) e azul (grupo C). Além disso, a
partir desse gréfico € possivel analisar o valor médio de acuricia de cada método (ponto central)
e também variabilidade entre as medi¢des (comprimento da linha). Para exemplificar, o método
adagrad015 (Grupo A) possui acurdcia média de 72,0% (ou 0.72 no grifico) e variagdo entre
68,0% (0.68) e 74,8% (0.748). Por outro lado, a combinagdo adamax001 (Grupo C) possui
acurdcia média de 54,0% (ou 0.54 no grafico) e variagdo entre 50,8% (0.508) e 55,6% (0.556).

A Tabela 5.9, por sua vez, apresenta o ranking de recomendacao de hiperparametros 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 hiperparametros em quatro grupos (A, B,
C e D). Nesse caso, apenas a combinacdo adamax001 foi recomendada, pois € a inica no grupo
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Figura 5.2: Gréfico de agrupamento de hiperparametros 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 diferenca de média de acuricia de até 22,6% entre os hiperpa-
rametros classificados nos grupos A (adamax001 - 78,6%) e D (sgd001 - 56,0%). Além disso,
também € possivel analisar os distintos desempenhos entre os hiperparametros ao observar a
Figura 5.3.

Tabela 5.9: Ranking de recomendacgao de hiperparametros (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 adagradO15 66,8
C adagrad010 63,4
D adagrad020 57,6
D sgd001 56,0

Dessa forma, ap6s as andlises da recomendacao do algoritmo HyperTuningSK, combinacdes
de hiperparametros do grupo A foram selecionadas para a etapa de experimentos de teste: (i)
adagradO15 e sgd025 para a arquitetura DenseNet121 e (i1) adamax001 para VGG16.
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Figura 5.3: Gréfico de agrupamento de hiperpardmetros para o primeiro estudo de caso e arquitetura
VGGL16. 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 se¢do, sdo analisados os desempenhos dos tratamentos recomendados pelo método
proposto: (i) adagrad015 e sgd025 (Desenetl21) e; adamax001 (VGG16). Para fins compara-
tivos, sdo utilizados hiperparametros adotados em outros trabalhos recentes na drea de proces-
samento de imagens na construcao civil: adamO01 [13], sgd0O1 [190] and sgd0O10 [131]. A
Tabela 5.10 apresenta os resultados de validacao e teste para a arquitetura DenseNet121.

Tabela 5.10: Resultados para a arquitetura DenseNet121 nos experimentos de teste no primeiro estudo
de caso. Acurdcia mdxima (%) nas etapas de validacdo e teste em cada repeticdo de experimento e
respectiva acurdcia média. Comparagdo entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK
algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparametros 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
Validacéo 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 hiperparametros selecionados alcancaram as maiores
médias de acurdcia na validag¢do: sgd025 (94,7%) e adagrad015 (92,7%). Também vale destacar
que um dos métodos recomendados (sgd025) foi o tnico a alcancar 96,0% de taxa de acertos na
validagdo nas repeticdes. A Tabela 5.10 revela ainda que as duas maiores médias de acuricia 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 combinac¢do 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) alcancou as maiores médias de acurdcia nas etapas
de validacdo e teste. Além disso, a combinac¢do do otimizador adamax com [r = 0,001 ob-
teve os maiores valores maximos na valida¢do (94,0%) e teste (87,8%) em comparac¢do com 0s
hiperparametros da literatura.

Tabela 5.11: Resultados para a arquitetura VGG16 nos experimentos de teste no primeiro estudo de
caso. Acuricia maxima (%) nas etapas de validacdo e teste em cada repeticao de experimento e
respectiva acurdcia média. Comparacio entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK

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

Etapa Método Fonte 1 2 3 Média
adamax001 R 90,0 94,0 94,0 92,7
Validacdo adam(01 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 classificagdo das imagens da construcio civil no primeiro estudo de
caso, as Figuras 5.4 e 5.5 apresentam as imagens adotadas na fase de teste. Além disso, € pos-
sivel observar quando o modelo treinado com VGG16 e um método selecionado (adamax(001)
realizou a classificagdo correta. As imagens com um retangulo verde, significam classificagao
correta. Por outro lado, as figuras com um retangulo vermelho mostram as classificagdes incor-
retas. E possivel observar que o modelo CNN classificou corretamente 95,6% das imagens da
classe positiva (com vegetacao 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 vegetacao
na fachada), como observado na Figura 5.5.

5.3.3 Resultados para Analise de Data Augmentation

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados da andlise de transformacgdes de data augmen-
tation para o primeiro estudo de caso. Nesse sentido, 0 método HyperTuningSK foi aplicado e
foram satisfeitas as medidas de adequacdo: p < 0,001, pis = 0,84 e pp = 0,11. Na sequéncia,
foi gerado o ranking de hiperparametros, conforme Tabela 5.12.

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

* Height Shift Range + Width Shift Range (11).
—21=0,29=0,23=0, 24 =1, 25 =0, 26 = lez; = 0.

» Width Shift Range + Zoom Range (4)
—21=0,29=0,23=0,24=0,25 =0, 26 = le z; = 1:

* Horinzontal Flip + Height Shift Range + Width Shift Range + Zoom Range (44)
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Figura 5.4: Resultado de classificacdo no conjunto de teste (classe 1 - com vegetacdo na fachada) a
partir do treinamento com VGG16 e os hiperparametros recomendados (adamax e Ir = 0,001) para
EC1. Retangulo verde: classificacio correta; retangulo vermelho: classificacdo incorreta.
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Figura 5.5: Resultado de classificacdo no conjunto de teste (classe O - sem vegetacdo na fachada) a
partir do treinamento com VGG16 e os hiperpardmetros recomendados (adamax e Ir = 0,001) para
ECI1. Retangulo verde: classificacio correta; retingulo vermelho: classificagdo incorreta.

—.I'l:0,1'2:1,I3:0,$4:1,CC5:O,.7)6:161‘7:1.

Essas trés combinagdes de DA obtiverem de 15,2% até 18,4% médias de acurdcia superiores
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Tabela 5.12: Ranking de recomendacio de hiperparametros de data augmentation para o primeiro
estudo de caso e arquitetura Mobilenet.

Grupo Combinacao de DA Média (%) Diferenca (%)
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 (referéncia) 73,6 -

a combinacao de referéncia (sem aplicacdo de transformacdes nas imagens), alocada no grupo
C do ranking de hiperparametros. Ressalta-se também que outras configuracdes também foram
agrupadas no grupo C do ranking. Destaca-se, por exemplo, que a configuracdo 119 utiliza
seis transformacgdes possiveis (r1 = 1,20 = 1, 23 = 1, 24 = 1, 25 = 1, 26 = 1 e 7y = 0),
porém, seu resultado médio foi apenas 2% maior que a combinagéo 1. Dessa forma, refor¢cando
a relevancia da otimizacao de hiperparametros 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 recomendagdo hiperpardmetros
de CNNs foi adotado na tarefa de detec¢do de patologias em calhas presentes em telhados
de edificagdes. Para isso, foram aplicados modelos de deep learning no aprendizado de duas
classes:

1. calha ndo-integra ou suja.

2. calha integra e limpa.

Os resultados para esse estudo de caso sdo apresentados na seguinte sequéncia: (i) recomen-
dacdo de hiperparametros (otimizador e taxa de aprendizado); (ii) testes; e (iii) anélise de data
augmentation.

5.4.1 Resultados para a Recomendacao dos Hiperparametros

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados da recomendagdo de hiperparidmetros para o
segundo estudo de caso. A Tabela 5.13 apresenta os valores de acurdcia média na validagao
para cada uma das repeti¢des de arquitetura e métodos analisados. Pode-se observar que to-
das as combinagdes alcancaram médias de acurécia superiores a 50% ao adotar a arquitetura
DenseNet121. Por outro lado, os métodos adam001 e sgdOO1 ndo alcangaram convergéncia na
acurécia (limitadas em 50%) em pelo menos uma das repeticoes da arquitetura VGG16. Assim,
essas duas combinacdes (adam + [r = 0,001 e sgd + Ir = 0,001) foram retiradas da sequéncia
de ajuste de hiperparametros 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 andlise preliminar dos experimentos para o segundo estudo de caso.
Valores médios de acuricia (%) para cada repeti¢do de arquitetura e método (otimizador + taxa de

aprendizado).

Arquitetura Meétodo 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 Des Dt P Métodos
Recomendados

DenseNetl121 0,52 0,19 <0,001 adagrad025
sgd020

VGG16 0,93 0,74 0,01 sgd010
adamax001
sgd025
adagrad001
sgd020
adagrad005
adagradO15

Pode-se observar que os ambos os modelos atenderam as suposi¢des de normalidade (pgs >
0,05) e homogeneidade (p,; > 0,05). Além disso, para as duas arquiteturas a hipotese alter-
nativa (/1;) da Anélise de Variancia foi aceita (p < 0,05), ou seja, existe diferenca estatistica
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entre as médias de acurdcia dos hiperparametros. A Tabela 5.14 apresenta ainda os métodos
recomendados para cada estrutura referentes ao Grupo A do ranking de recomendacdo de hi-
perparametros.

Na sequéncia, a Tabela 5.15 apresenta o ranking de recomendacgdo de hiperpardmetros para
o segundo estudo de caso e arquitetura DenseNet121. Nesse aspecto, verifica-se que os hiperpa-
rametros foram distribuidos em quatro grupos adotando o algoritmo HyperTuningSK: A, B,Ce
D. Ressalta-se que a diferenca de acurdcia média entre os resultados dos grupos A (adagrad025 -
71,8%) e D (adagrad001 - 53,6%) pode chegar até 18,2%. Também € possivel visualizar os dis-
tintos desempenhos entre os grupos de hiperparametros 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 recomendagao de hiperparametros (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 adagradO15 66,8
B sgd015 66,8
B sgd010 66,4
B adagrad010 64,4
C adamO01 62,0
C sgd005 60,8
C sgd001 59,2
C adagrad005 59,0
D adamax001 56,6
D adagrad001 53,6

Estudo de Caso 2 - Densenetl 21
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Figura 5.6: Gréfico de agrupamento de hiperparametros 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 recomendagdo de hiperparametros para o segundo estudo de
caso e arquitetura VGG16 sdo apresentados na Tabela 5.16. Nessa situagdo, o algoritmo Hy-
perTuningSK, a partir do método de Scott-Knott, distribuiu os hiperpardmetros em dois grupos:
A e B. Pode-se observar que a diferen¢a média de acurdcia foi de até 14,2% entre os hiperpa-
rametros do grupo A (sgd010 - 73,0%) e B (adagrad025 - 58,8%). A Figura 5.7, por sua vez,
apresenta graficamente os resultados de acurdcia média para os hiperparametros analisados e
respectivos grupos (A - vermelho; B - azul).

Tabela 5.16: Ranking de recomendacao de hiperpardmetros (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 adagrad(015 65,4
B sgd015 63,4
B sgd005 60,6
B adagrad020 59,8
B adagrad025 58,8
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Figura 5.7: Gréfico de agrupamento de hiperpardmetros para o segundo estudo de caso e arquitetura
VGGI16. As cores identificam os grupos: vermelho (grupo A - métodos recomendados) e azul (grupo
B).

5.4.2 Resultados para a Etapa de Teste

Na sequéncia, dois métodos recomendados por arquitetura (DenseNetl121 - adagrad025 e
sgd020; VGG16 - sgd010 e adamax001) foram analisados em uma nova rodada de experimentos
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de testes e comparados com hiperparametros da literatura (mesmos passos da Secao 5.1.3).
Nesse sentido, a Tabela 5.17 apresenta os resultados de validagc@o e teste para a arquitetura

Densenet.

Tabela 5.17: Resultados para a arquitetura DenseNet121 nos experimentos de teste no segundo estudo
de caso. Acurdcia maxima (%) nas etapas de validacao e teste em cada repeticdo de experimento e
respectiva acurdcia média. Comparacdo entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK

algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparametros 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
Validacdo 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 adamO01 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 acurdcia na validacao
foram alcangadas pelos hiperpardmetros recomendados: adagrad025 (95,6%) e sgd020 (95,6%).
Além disso, a combinacdo adagrad025 também atingiu a maior média de acurdcia na etapa de
teste para arquitetura Densenet: 85,7%. Ressalta-se também que o método adagrad025 foi o

tnico a obter 90% de acertos em uma repeticéo 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-
cou as maiores médias de acurdcia na validag¢do (96,7%) e teste (84,4%), em comparac¢do com
hiperparametros adotados na literatura. Também € importante ressaltar que a combinagao se-
lecionada (adamax001) foi a dnica a alcangar 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. Acuricia maxima (%) nas etapas de validacdo e teste em cada repeticdo de experimento e
respectiva acurdcia média. Comparagao entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK

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

Etapa Método Fonte 1 2 3 Média
adamax001 R 96,7 100,0 93,3 96,7
Validacdo adamO01 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 adamO001 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 Analise de Data Augmentation

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados da andlise de transformacgdes de data augmen-
tation para o segundo estudo de caso. Nesse sentido, o método HyperTuningSK foi aplicado e
foram satisfeitas as medidas de adequacdo: p < 0,001, pxs = 0,13 e py; = 0,29. Na sequéncia,
foi gerado o ranking de hiperparametros, conforme Tabela 5.19.

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

Grupo Combinacao de DA Média (%) Diferenca (%)
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 (referéncia) 82,7 -
C 17 80,7 2,0
C 65 80,0 27
D 75 74,7 -8,0
D 121 74,7 -8,0
D 67 73,3 -94

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

* Vertical Flip + Height Shift Range + Shear Range (29).
—21=0,29=0,23=1, 24 =1, 25 =1, 26 =0exz; = 0.
* Horinzontal Flip + Vertical Flip + Height Shift Range (57)
—1=0, =1, 23=1,24=1,25=0,26 =0e z; = 0:
* Shear Range + Width Shift Range (7)

—ZEl:0,1’2:0,[[‘3:0,1’4:0,1’5:1,[[‘6:161’7:0.

Width Shift Range (3)
- 21=0,20=0,23=0,24=0,25 =0,26 = 1lex; = 0.

As combinacdes recomendadas no grupo A alcangaram entre 88,0% e 90,7% de média de
acurdcia, ou seja, uma diferenca de até 8,0% em relagdo ao método bdsico (configuragio 1).
Ressalta-se também para o segundo estudo de caso as configuracdes presentes dos grupos C e
D, com desempenhos inferiores a aplicacdo de data augmentation sem transformacgdo. Nessa
linha, a combinacdo 65 (z; = 1,20 =0, 23 = 0,24 = 0, z5 = 0, x5 = 0 e z7 = 0) alcangou
apenas 80,0% de média de acurdcia. Outro exemplo € a configuragdo 67 (z; = 1, x5 = 0,
23 = 0,24 = 0,25 = 1, 6 = 1 € zv = 0), obtendo um resultado de 9,4% menor que a
combinacao que ndo adota transformagdes nas imagens.
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5.5 Resultados para o Estudo de Caso 3

No terceiro estudo de caso, o método de recomendacdo de hiperparametros foi aplicado
na classificacdo de maquinas na construgdo civil. Nesse sentido, foram utilizados modelos de
Redes Neurais Convolucionais no aprendizado de imagens de dois tipos de veiculos:

* Mdquina do tipo escavadora (excavator).

* Madquina do tipo mixer de concreto.

Os resultados para esse estudo de caso sdo apresentados na seguinte sequéncia: (i) recomen-
dacdo de hiperparametros (otimizador e taxa de aprendizado); (ii) testes; e (iii) anélise de data
augmentation.

5.5.1 Resultados para a Recomendacao dos Hiperparametros

Nesta secdo, € descrito o processo de recomendagio de hiperparametros para o terceiro es-
tudo de caso. A Tabela 5.20 apresenta os resultados para a andlise preliminar dos experimentos.

Tabela 5.20: Resultados para andlise preliminar dos experimentos para o terceiro estudo de caso.
Valores médios de acuricia (%) para cada repeticao 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
adagradO15 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
adagradO15 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 combinagdes de hiperparametros alcangaram médias de acurdcia mai-
ores que 50% ao adotar a arquitetura DenseNet121. No entanto, sete métodos nio ultrapas-
saram esse valor limiar em pelo menos uma das repeticoes com a estrutura VGG16, sendo:
adagrad010, adagrad020, adagrad025, sgd001, sgd020, adam001 e adamax001. Assim, essas
combinacdes foram retiradas das proximas fases de sele¢do de hiperparametros para o terceiro
estudo de caso.

Na sequéncia, foi aplicado o algoritmo HyperTuningSK na recomendacdo de hiperperpara-
metros para ambas arquiteturas. Nesse aspecto, a Tabela 5.21 apresenta um resumo dos resulta-
dos da ado¢ao do HyperTuningSK no terceiro estudo de caso. Pode-se observar que a hipdtese
de normalidade dos residuos (pis > 0,05) foi satisfeita para as duas arquiteturas. Além disso,
a premissa de homogeneidade das variancias também foi satisfeita (p,; > 0,05), sendo Dense-
Netl21 (py: = 0,051) e VGG16 (py: = 0,22). Também vale ressaltar que a hipétese alternativa
(H,) de Anélise de Variancia 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 situagdo, foi alterado o critério de significAncia para 10% (p < 0,10) no algoritmo
HyperTuningSK.

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

Arquitetura Dkes Dot P Métodos
Recomendados

DenseNet121 0,59 0,051 <0,001 adagrad020
adagrad(025
adagrad015

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

A Tabela 5.21 apresenta ainda os hiperpardmetros recomendados para cada uma das ar-
quiteturas analisadas. Nesse caso, vale ressaltar que os trés métodos recomendados para a
DenseNet121 utilizam o otimizador adagrad: adagrad020, adagrad025 e adagrad015. Por ou-
tro lado, para a arquitetura VGG16, trés combinag¢des recomendadas adotam o otimizador sgd
(sgd005, sgd010 e sgd015) e apenas um método selecionado utiliza a otimizagdo por adagrad
(adagrad005). Nesse sentido, esses resultados reforcam a relevancia de selecionar os hiperpa-
rametros (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 recomendacdo de hiperparametros para
o terceiro estudo de caso e arquitetura DenseNet121. Pode-se notar que o método HyperTu-
ningSK utilizando o Scott-Knott Clustering separou as combinagdes em quatro grupos (A, B, C
e D). Cabe ressaltar que a diferenga de acurdcia média entre os hiperpardmetros foi de até 16,4%
entre o grupo A (adagrad020 - 71,6%) e D (adagrad001 - 55,2%). Também € importante desta-
car que todos os métodos agrupados nos dois melhores grupos (A e B) possuem [r > 0,010. A
Figura 5.8 retrata graficamente a divisdo em grupos de hiperparametros 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 recomendacgdo e o grifico de grupos, respectivamente. Nesse caso, 0s
métodos foram distribuidos em apenas dois grupos (A - vermelho e B - azul). Além disso,
a diferenca maxima de acurdcia média entre os hiperparimetros foi de até 7,0% (sgd005 e
adagradO01).
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Tabela 5.22: Ranking de recomendacdo de hiperpardmetros (HP Ranking) para o terceiro estudo de
caso e arquitetura DenseNet121.

Grupo Método Média (%)
A adagrad020 71,6
A adagrad025 71,2
A adagradO15 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

Estudo de Caso 3 - Densenetl 21
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Figura 5.8: Grafico de agrupamento de hiperparametros 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 sequéncia, duas combinagdes de hiperparametros recomendadas por arquitetura (Dense-
Netl21 - 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 hiperparametros da literatura.

A Tabela 5.24 apresenta os resultados para validacdo e teste da arquitetura DenseNet121.
Nesse sentido, nota-se que a maior acurdcia na validagcao foi alcangada por um método reco-
mendado: adagrad025 (94,6%). Ao avaliar a etapa de teste, a maior média de acurécia foi
alcangada por um método da literatura (sgd010 - 92,5%). No entanto, ressalta-se que a segunda
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Tabela 5.23: Ranking de recomendacdo de hiperparametros (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 adagradO15 55,4
B sgd025 54,4
B adagrad001 54,2

Estudo de Caso 3 - VGG16
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Figura 5.9: Grafico de agrupamento de hiperparametros para o terceiro estudo de caso e arquitetura
VGGI16. As cores identificam os grupos: vermelho (grupo A - métodos recomendados) e azul (grupo
B).

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

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

Para exemplificar a classificacdo das imagens da construgdo civil no terceiro estudo de caso,
as Figuras 5.10 e 5.11 apresentam as fotografias adotadas na fase de teste. Além disso, € possivel
observar quando o modelo treinado com DenseNet121 e um método selecionado (adagrad020)
realizou classificacdes corretas (imagens com retangulo verde). Por outro lado, as figuras com
um retingulo vermelho representam classificacdes incorretas. E possivel observar que o modelo
CNN classificou corretamente 95,0% das imagens da classe 0 (médquina do tipo escavadeira),
como visto na Figura 5.10. Além disso, o0 modelo selecionado errou apenas trés imagens (de
um total de 40) da classe 1 (maquina 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. Acurdcia maxima (%) nas etapas de validacao e teste em cada repeticao de experimento e
respectiva acurdcia média. Comparacdo entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK
algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparametros 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
Validacdo adamO01 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. Acuricia maxima (%) nas etapas de validacdo e teste em cada repeticdo de experimento e
respectiva acurdcia média. Comparagdo entre os métodos recomendados pelo HyperTuningSK

algoritmo (HP Ranking - R) e hiperparametros 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
Validacdo adamO01 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 adamO01 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 Analise de Data Augmentation

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados da andlise de transformagdes de data augmen-
tation para o terceiro estudo de caso. Nesse sentido, o método HyperTuningSK foi aplicado e
foram satisfeitas as medidas de adequacdo: p < 0,001, pxs = 0,60 e p,; = 0,77. Na sequén-
cia, foi gerado o ranking de hiperparametros, dividindo as combinag¢des em dois grupos (A e
B), conforme Tabela 5.26. A partir da Tabela 5.26, percebe-se que sete configuragdes foram
recomendadas para o grupo A:

* Horinzontal Flip + Shear Range + Width Shift Range (39)
-—11=0,20=123=0,24=0,25=1, 24 =1ex; =0.
* Rotation Range + Horinzontal Flip (97)
—r1=1,2ro=1,23=0,24=0,25 =0, 26 =0e xz7; = 0):
* Vetical Flip + Shear Range + Width Shift Range (23)

—ZEl:0,1’2:0,1'3:1,ZE4:0,J]5:1,$6:1€ZL’7:0.
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Figura 5.10: Resultado da classificacdo das imagens no conjunto de teste (classe O - maquina do tipo
escavadeira) a partir do treinamento com a arquitetura DenseNet121 e os hiperparametros
recomendados (adagrad e Ir = 0,020) para o EC3. Retangulo verde: classificacdo correta; retdngulo
vermelho: classifica¢do incorreta.

* Zoom Range (2)
- 21=0,29=0,23=0,24=0,25 =0, 26 =0e z; = 1.
* Height Shift Range (9)
—21=0,29=0,23=0, 24 =1, 25 =0, 26 =0e z; = 0.
» Width Shift Range (3)

—21=0,20=0,23=0,24=0,25 =0, = 1lex; = 0.
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Figura 5.11: Resultado da classificagdo das imagens no conjunto de teste (classe 1 - mdquina do tipo
mixer) a partir do treinamento com a arquitetura DenseNet121 e os hiperpardmetros recomendados
(adagrad e Ir = 0,020) para o EC3. Retangulo verde: classificac@o correta; retangulo vermelho:
classificacdo incorreta.

* Rotation Range (65)

—1=1,29=0,23=0,24=0,25 =0, 26 =0e z; = 0.

As combinacdes recomendadas no grupo A alcangaram médias de acuricia entre 81,5% e
86,0% na classificacdo de imagens do terceiro estudo de caso. Por outro lado, as configuracdes
agrupadas em B obtiveram acurdcias médias no intervalo de no méaximo 76,5%. Além disso,
ressalta-se que o método referéncia (sem aplicacdo de transformacdo nas imagens) para data
augmentation (configuragdo 1) foi ranqueado no grupo B pelo HyperTuningSK.
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Tabela 5.26: Ranking de recomendacio de hiperparametros de data augmentation para o terceiro
estudo de caso e arquitetura Mobilenet.

Grupo Combinacao de DA Média (%) Diferenca (%)
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 49,0
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 (referéncia) 74,3 —
B 127 74,0 -0,3
B 64 73,3 -1,0
B 17 71,3 -3,0

5.6 Discussao

Nesta secdo, sdo discutidos aspectos gerais sobre a recomendacgdo de hiperparametros para a
classificacdo de imagens da construgao civil nos trés estudos de casos abordados. Além disso, na
primeira etapa desta discussdo € realizada a andlise dos resultados por um novo indice proposto
nesta tese para avaliacdo de maximos grupos dos hiperpardmetros, denominado HyperScore. O
HyperScore representa o melhor grupo alocado para o método nos trés estudos de casos. Essa
métrica também enfatiza quantas vezes os hiperparametros alcangaram o topo dos rankings de
recomendacdo. Nesse aspecto, a Tabela 5.27 mostra os resultados do HyperScore de acordo
com o estudo de caso e arquitetura adotada na sele¢do dos hiperparametros 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 trés estudos de casos. Nessa
mesma linha, os hiperpardmetros 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' (DenseNetl21), ou seja, esses
hiperpardmetros obtiveram no médximo a indica¢do de um grupo C' nos estudos de casos. Dessa
forma, adagrad025 foi o método com maior regularidade de desempenho nas trés aplicacoes
com adogdo da arquitetura DenseNet121 (HyperScore = AAA).

Os resultados do HyperScore para a arquitetura VGG16 também sdo apresentados na Ta-
bela 5.27. Pode-se notar que, nesse caso nenhum método obteve a métrica AAA nas reco-
mendagdes. No entanto, trés combinac¢des de hiperparametros alcangaram HyperScore =
AA: adagrad005, sgd010 e adamax001. Por outro lado, o método sgd0O1 conseguiu apenas
HyperScore = D com a adogdo de VGG16.

Vale ressaltar também que, as combinacgdes de hiperparametros (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 configuragdes (adagrad025 e adamax001)
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Tabela 5.27: Resumo dos resultados de recomendagdo dos hiperpardmetros taxa de aprendizado e
otimizador para os trés estudos de casos (EC).

Arquitetura Método EC1 EC2
adagrad001
adagrad005
adagrad010
adagradO15

DenseNet121  adagrad020
adagrad025
sgd001
sgd005
sgd010
sgd015
sgd020
sgd025
adam001
adamax001
adagrad001
adagrad005
adagrad010
adagradO15

VGG16 adagrad020
adagrad025
sgd001
sgd005
sgd010
sgd015
sgd020
sgd025
adam001
adamax001

C3 HyperScore
C

B

B

AA

AA

AAA

>

>
> > > U0mwme > >Qw > > > > w

OmQ@WmAOQOT>>2>2»> W wwn
TE>>rOQ>PEIFTOOQOPHTITTITAOT
I PHOO@mmm@mOQOTEPrwEOOH

> > > |
>

Wwwww g |
> W
w

AA

>
[

reforcam a importancia do ajuste dos hiperparametros de acordo arquitetura de CNN empre-
gada.

A Tabela 5.28, por sua vez, apresenta as transformacdes de data augmentation recomenda-
das pelo algoritmo HyperTuningSK para cada um dos estudos de casos. Observa-se na Tabela
5.28 que as duas transformacdes mais recomendadas nos estudos de casos sdo: Width Shift (8
x) e Heigth Shift (5 x). Além disso, esses dois tipos de métodos para processamento de ima-
gens em data augmentation foram selecionados para os trés estudos de casos, pelo menos uma
vez. Por outro lado, a maioria das demais transformacdes foram recomendadas para dois ou
apenas um estudo de caso. Por exemplo, o método de rotacdo (Rotation) foi selecionado (grupo
A) apenas em duas combinag¢des indicadas no terceiro estudo de caso. A Tabela 5.28 revela
ainda a relevancia em adotar configuracoes de data augmentation com mais de uma técnica de
processamento de imagem. Percebe-se nessa tabela que 64,3% das combinagdes recomenda-
das pelo algoritmo HyperTuningSK adotam dois ou mais métodos de transformacdes de data
augmentation. Nessa linha, para o Estudo de Caso 1, essa hip6tese ainda torna-se ainda mais
relevante, pois todas as trés combinagdes recomendadas utilizam pelo menos duas técnicas de
processamento de imagens.

Por fim, cabe ressaltar também que a Tabela 5.28 refor¢a a importancia da selecdo dos
hiperparametros de data augmentation de acordo com a base de dados adotada. Isso porque, de
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Tabela 5.28: Transformagdes de data augmentation recomendadas (grupo A) para os trés estudos de

casos (EC).
Aplicagdo Comb. Rotation  Horizontal Vertical — Heigth Shear Width Zoom
Flip Flip Shift Range Shift
11 v v
EC1 4 v v
44 v v v v
29 v v v
EC2 57 v v v
7 v v
3 v
39 v v v
97 v v
EC3 23 v v v
2 v
9 v
3 v
65 v
Total 2 4 3 5 4 8 3

todas configuracdes recomendadas na Tabela 5.28, apenas a combinacdo 3 (Width Shift: x1 = 0,
2o=0,23=0,24 =0, 25 =0, x4 = 1 e 7 = 0) foi indicada para pelo menos dois estudos de
casos: EC2 e EC3.
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CAPITULO 6

Método AutoHyperTuningSK para Ajuste
Automatico de Hiperparametros

Neste capitulo, o método AutoHyperTuningSK para ajuste automatico de hiperparametros é
proposto. O AutoHyperTuningSK é um novo método de aprendizado de mdquina automatizado
(AutoML). Essa abordagem utiliza técnicas estatisticas para recomendac¢do de hiperparametros
e apresenta avangos em relacdo ao algoritmo HyperTuningSK (Capitulo 5). Para avaliar o de-
sempenho do método proposto, foi utilizado o estudo de caso de classificacdo de rachaduras em
construgoes.

6.1 Meétodo AutoHyperTuningSK

AutoHyperTuningSK € um método de AutoML que realiza a integracdo automdtica entre
experimentos de deep learning para classificacdo de imagens e ajuste de hiperparametros. A
Figura 6.1 resume as etapas do AutoHyperTuningSK. A partir da Figura 6.1, cinco fases do
processo de recomendagdo automadtica de hiperpardmetros sdao destacadas:

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

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

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

4. HyperTuningSK(): aplicacdo do algoritmo HyperTuningSK para andlise varidncia e gera-
¢do de rankings de hiperparametros com o método de Scott-Knott [80, 81].

5. Hiperparametros: representa os hiperparametros e o espaco de busca para otimizagao.
Esses valores sdo usados em uma nova etapa de ajuste de hiperparametros.

Nas préximas subsecdes, mais detalhes sobre a abordagem para recomendacdo automa-
tica de hiperparametros € apresentada. Além disso, duas variacoes do AutoHypertTuningSK
também sdo propostas: AutoHyperTuningSK-test (experimentos de teste) e recomendacdo de
transformacoes de data augmentation (AutoHyperTuningSK-DA).
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AutoHyperTuningSK

Database

[ DL-run() -

Resultados de DL

v

HyperTuningSK()

v

Hiperparametros  —

Figura 6.1: AutoHyperTuningSK: ajuste automdtico de hiperpardmetros na classificacdo de imagens da
construcdo civil com deep learning.

6.1.1 Modulo para Deep Learning

Neste estudo, modelos de aprendizado de maquina profundo sao usados para classificagao
bindria, por exemplo, classe O (negativo: sem rachadura na edificacdo) e classe 1 (positivo:
com rachadura na edificagdo). Para isso, foi proposta a fungdo DL-run() como um mdédulo
do AutoHyperTuningSK. O Algoritmo 2 apresenta uma sequéncia de passos do processo de
aprendizado de maquina para classificacdo de imagens. Vale ressaltar a ado¢do de métodos da
biblioteca Keras para adocdo da arquitetura, otimizagdo, data augmentation e simulagao.

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: Funcao para deep learning. Fonte: Baseado em [94].

A estrutura de rede neural usada foi a arquitetura MobileNet [160], disponivel no framework
Keras como application_mobilenet() [94]. MobileNet é uma rede neural convolucional para
aplicagdes moéveis e embarcadas de visdo computacional. O trabalho de [160] demonstrou a
eficiéncia da MobileNet em vdrias aplica¢des, como, detec¢do de objetos e reconhecimento
facial. Além disso, essa arquitetura € 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 relacdo a outras duas estruturas (VGG16 e Den-
senet). Para isso, a tarefa de recomendagdo automadtica de hiperparametros para o estudo de
caso 4 (classificagdo de rachaduras) é observada no ajuste de 55 modelos (10 épocas) para
cada arquitetura. E possivel 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 alcancaram 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 condicdes eficientes para uma execu¢do com baixo custo com-
putacional no processo de ajuste automético de hiperpardmetros em relacao a outras estruturas
da literatura analisadas.

Tabela 6.1: Comparagdo entre os tempos computacionais médios de arquiteturas de deep learning para
recomendacgdo automatica de hiperparametros. Pardmetros: nimero de pesos na rede neural artificial.
Diferenca: diferenca percentual entre os tempos totais.

Arquitetura Paramétros Tempo por modelo (s) Total (s) Diferenca (%)
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 dimensodes das imagens para a camada de entrada foram padronizadas como: 50 x 50 X 3.
Além disso, foram adicionadas duas camadas totalmente conectadas a estrutura para classifica-
¢do. A dltima camada contém o neurdnio classificador bindrio com func¢ao de ativagdo sigmoid.

6.1.2 Médulo para o HyperTuningSK

O método proposto para ajuste automatico de hiperpardmetros utiliza um moédulo do Hy-
perTuningSK, apresentado no Capitulo 5. Conforme descrito anteriormente, o HyperTuningSK
adota métodos estatisticos para recomendacdo de hiperparametros, como ANOVA [79] e 0 mé-
todo clusterizacdo de Scott-Knott [80]. Para isso, o Algortimo 3 apresenta o HyperTuningSK
na forma de fun¢do para ado¢do como médulo do AutoHyperTuningSK.

Dessa forma, a fungdo HyperTuningSK para recomendagdo de hiperparametros € aplicada
em duas fases: andlise de variancia (linhas 3 até 18) e geracdo de ranking de hiperparametros
usando o método de Scott—Knott (linhas 19 até 31) [80, 81]. Além disso, a fungcdo apresenta
uma modificacdo na recomendagdo de hiperparametros, em relacdo ao algoritmo proposto no
Capitulo 5. Nesse aspecto, a geracdo de valores aleatérios de hiperparametros foi adicionada na
linha 29 (hsk < rand()), quando ndo existe diferenca entre os tratamentos ou modelo ndo esta
adequado. Essa alteracdo € importante para manter a dindmica do processo de ajuste automatico
de hiperparametros.

6.1.3 Algoritmo AutoHyperTuningSK

Nesta se¢do, o algoritmo AutoHyperTuningSK é proposto, conforme Algoritmo 4. Esse
algoritmo de AutoML retine conceitos da execugdo de deep learning (m6édulo DL-run) e reco-
mendacdo de hiperpararametros (funcdo HyperTuningSK). O objetivo € ajustar dois hiperpara-
metros (otimizador e taxa de aprendizado) em estudos de casos da classificacdo de imagens da
construcao civil.
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2}

HyperTuningSK(){

Input: hyperparameters; results of simulations;
/*Stage 1: Analysis of Variance*/
Adjust the ANOVA model: aov() and anova();
Calculate p-value: p;
Residual normality test (pgs): ks.test();
Homogeneity of variances (py): bartllet.test();
Hl < 0;
if (prs < 0.05) or (py: < 0.05) {
print("Not adequate model");
}else{
if (p < 0.05) {
H1 — 1
print("ANOVA: HI confirmed"),
}else{
print("ANOVA: HO confirmed");
}

}
/*Stage 2: Hyperparameter Tuning Ranking™/

if (H, == 1){
print(p, ks, Pot);
/*Ranking with Scott-Knott method */
ScottKnott clustering algorithm: SK{();
/*Recommended hyperparameters: */
hsk < Group A from SK();
print("Recommended hyperparameters:"hsk) ;
else{
print("No difference or not adequate model") ;
hsk < rand();

}
Return: hsk;

Algoritmo 3: Médulo 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 kin 1 : length_opt
10 for zin 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 hyperl <random learning rate values;
17 length_lrl <—number of hyperl values;
18 for kin 1 : length_Irl
19 for zin 1 : run
20 resultsl|k,z| «DL-run(arguments);
21 }
22 }
23 hskl <HyperTuningSK(hyperl, resultsl);
24 /*Stage 3: Tuning in local search region (Isr)*/
25 Isr <—[min(hsk1)—0.001,max(hsk1)+0.001];
26 hyper2 <—random values in [sr;
27 length_Ilr2 <+—number of hyper2 values;
28 for kin 1 : length_lr2
29 for zin 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:", hskl);
37 print("Stage 3:", hsk2);
38 }

Algoritmo 4: AutoHyperTuningSK.
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Inicialmente, as bibliotecas (Keras e ScottKnott) e o endereco do conjunto de dados (treino
e valida¢do) sdo declarados (linhas 2 até 5). Além disso, o nimero de repeti¢des (run) também
fixados. Nos experimentos desta tese, essa varidvel foi padronizada em cinco repeticdes. Na
sequéncia, o AutoHyperTuningSK ¢ executado em trés estagios:

1. Recomendacdo de métodos de otimizagao (linhas 6 até 14).
2. Recomendacao de valores de taxa de aprendizado (linhas 15 até 23).

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

A primeira etapa do AutoHyperTuningSK refere-se a recomendagao de otimizadores. Foram
definidos dois otimizadores da literatura para selecao: adagrad [97] e adadelta [96]. Nas linhas
9 até 13, experimentos de deep learning para classificacdo de imagens sao realizados com os
dois otimizadores, usando a fun¢do DL-run(). Posteriormente, os resultados dessas simulag¢des
sao usadas pela fun¢dao do HyperTuningSK (linha 14) na recomendacdo dos otimizadores. A
varidvel hskopt armazena os hiperparametros selecionados para serem aplicados na segunda
fase do AutoHyperTuningSK.

O segundo estdgio refere-se ao ajuste da taxa de aprendizado. Para isso, na linha 16, valores
aleatdrios de taxa de aprendizado sdo gerados a partir de seis intervalos pré-definidos [min,
max|:

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 sao executados com a fun¢do DL-
run() (linhas 18 até 22). Na linha 23, as taxas de aprendizado geradas sdo avaliadas pelo Hy-
perTuningSK e recomendadas para o terceiro estdgio de execu¢do do AutoHyperTuningSK.

Na terceira fase, € realizado ajuste da taxa de aprendizado em busca local (linhas 24 até
33). O objetivo € otimizar os hiperparametros na regido de valores recomendados na segunda
etapa do AutoHyperTuningSK. Além disso, foi definido um valor de incremento de 0,001
para aumentar a regido de busca. Por exemplo, se na segunda etapa, quatro valores sdo re-
comendados (0,014; 0,018; 0,024; 0,028), entdo a regido de busca serd: [min(hsk1)—0,001;
max(hsk1)+0,001] = [0,014 — 0,001; 0,028 + 0,001] = [0,013; 0,029]. Posteriormente, sao
gerados valores aleatdrios de taxa de aprendizado usando a regido de busca local (linha 26).
Nas linhas 28 até 32, novos experimentos de deep learning sdo executados usando a fungdo
DL-run(). Na sequéncia, os novos valores de hiperparametros sao recomendados usando nova-
mente 0 médulo HyperTuningSK() (linha 33).

Finalmente, os resultados de ajuste automdtico de hiperparametros para classificacdo de
imagens usando deep learning sdo apresentados nas linhas 34 até 37. Assim, os hiperpardmetros
recomendados (otimizador e taxa de aprendizado) podem ser aplicados no conjunto de imagens
de teste, como descrito na proxima se¢ao.
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6.1.4 Algoritmo AutoHyperTuningSK-test

Nesta secdo, o algoritmo AutoHyperTuningSK-test é proposto, conforme Algoritmo 5. O
objetivo deste método € realizar experimentos de teste com os hiperparametros 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 kin 1 : length_hyper

10 for zin1l: 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 simulacdes de deep learning no conjunto
de imagens de teste usando a fun¢do DL-run (linhas 9 até 13). Assim, a acurécia no teste é
adotada pelo método HyperTuningSK para realizar a recomendacdo de hiperparametros (linha
14). Finalmente, os resultados do ajuste de hiperparametros no conjunto de teste ¢ mostrado na
linha 16.

6.1.5 Algoritmo AutoHyperTuningSK-DA

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

* height_shift_range: He.
* shear_range: S.
* width_shift_range: W.

* zoom_range: Z.

O AutoHyperTuningSK-DA ¢ executado em dois estagios: (1) recomendacao de valores de
data augmentation; (2) recomendacgdo de valores de data augmentation em busca local.

Na primeira etapa, valores aleatérios sao gerados para cada transformacao 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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AutoHyperTuningSK-DA () {

Libraries: keras (2.3.0.0) and
ScottKnott (1.2-7);

Dataset directories: train and validation;
run <— number of repetitions;
/*Stage 1: Tuning of data augmentation values */
He <random values;
S <random values;
W <random values;
7 <+random values;
length_1 <—number of (He, S, W, Z) values;
for kin1: length_1

for zin 1 : run

resl|k,z] <~ DL-run(arguments);

}
}
hsk1l «HyperTuningSK(He, S, W, Z, resl);
/*Stage 2: Tuning in local search region (Isr)*/
lsr <—local search region from hsk1;
Hey <—random values in [sr;
Sy <—random values in ls7;
W4 <—random values in [sr;
Zy +random values in [sr;
length_2 <—number of (Hes, Sa, Ws, Z5) values;
for kin 1 : length_2

for zin 1 : run

res2|k,z] <-DL-run(arguments);

}
}
hsk2 «HyperTuningSK(H es, So, Wa, Zo, res2);
/*Results*/
print("Stage 1:", hskl);
print("Stage 2:", hsk2);

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 configuracido sem transformacdes também é analisada: He = 0,000, S =
0,000, W = 0,000 e Z = 0,000. Dessa forma, os experimentos de aprendizado de maquina
sdo realizados com essas diferentes configuracdes de data augmentation (linhas 12 até 16).
Posteriormente, o método HyperTuningSK € aplicado no ajuste de hiperparametros na linha 17.
Assim, os valores de hiperparametros selecionados sao adotados na segunda fase.

No segundo estdgio, uma busca local € realizada na regido de valores de hiperpardmetros
recomendados no primeira etapa de execu¢cdo do AutoHyperTuningSK-DA. Para isso, novos
valores aleatdrios sdo gerados com variacdo de até 20% em relacdo aos hiperpardmetros re-
comendados no primeira fase (linhas 20 até 23). Na sequéncia, novos experimentos de deep
learning na classificacdo de imagens sdo realizados DL-run (linhas 25 até 29). Assim, os resul-
tados sdo novamente avaliados pelo HyperTuningSK (linha 30). Finalmente, as recomendacdes
de hiperparametros de data augmentation (fases 1 e 2) sdo apresentados nas linhas 32 e 33.

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

Nesta secao, sdo apresentados os resultados da aplicagdo do AutoHyperTuningSK no ajuste
automético de hiperparametros no estudo de caso 4 (classificagdo de rachaduras em edificacdes)
nas seguintes subsec¢des: (1) recomendacao de otimizador e taxa de aprendizado; (ii) recomen-
dagdo de hiperparametros de data augmentation; (iii) andlise de tempo computacional; e (iv)
comparacao com outros métodos.

6.2.1 Recomendacao de Otimizador e Taxa de Aprendizado

Os resultados do ajuste automadtico de hiperparametros (otimizador e taxa de aprendizado)
sdo apresentados de acordo com as etapas do AutoHyperTuningSK:

1. Recomendacao de métodos de otimizacao.
2. Recomendacio de valores de taxa de aprendizado.
3. Recomendacio de valores de taxa de aprendizado em busca local.
A Tabela 6.2 mostra os resultados da recomendac¢do de otimizadores no primeiro estigio.

Tabela 6.2: Resultados do ajuste automdtico de hiperparametros pelo AutoHyperTuningSK na primeira
etapa (recomendacdo de métodos de otimizacdo). Média: média de acuricia na validagado (%).
Recomendacio: hiperparametros recomendados para o préximo estgio.

Grupo Otimizador Média Recomendacao
Ranking A adagrad 69,2 v

B adadelta 60,7 -
Medidas Pks Dot P
estatisticas 0,716 0,122 <0,001

Observa-se na Tabela 6.2 que as medidas de adequacao foram satisfeitas: normalidade dos
residuos (prs > 0,05) e homogeneidade das variancias (p,; > 0,05). Além disso, a hipdtese
inicial da ANOVA foi rejeitada (p < 0,05). Assim, a andlise de variancia indica que existe di-
ferenca estatistica entre os desempenhos (acurdcia) dos métodos de otimizacdo (hipétese alter-
nativa aceita). Além disso, € possivel observar que o algoritmo AutoHyperTuningSK distribuiu
os otimizadores em dois grupos: A e B. No grupo A estd o tratamento recomendado (adagrad:
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69,2%), ou seja, o hiperpardmetro que alcan¢ou a maior média de acurdcia na validagdo. Por
outro lado, no grupo B estd 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 hiperparametros.

Os resultados para a segunda etapa de ajuste automético de hiperparametros (recomendagao
de taxa de aprendizado) sdo apresentados na Tabela 6.3. Pode-se observar que as medidas de
adequacao estatisticas foram satisfeitas: pg, > 0,05, pp: > 0,05 e p < 0,05. Além disso, seis
valores aleatdrios para taxa de aprendizado foram gerados. Nesse aspecto, dois tratamentos ndo
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%). Entdo o intervalo de I = [0,01457;0,02833] foi
recomendado para busca local no préximo estagio.

Tabela 6.3: Resultados do ajuste automético de hiperparametros pelo AutoHyperTuningSK na segunda
etapa (recomendacao de taxa de aprendizado). Média: média de acuricia na validacio (%).
Recomendacdo: hiperparametros recomendados para o préximo estagio.

Grupo Ir Média Recomendacio
Ranking A 0,02833 72,7 v

A 0,02443 70,9 v

A 0,01457 69,5 v

A 0,01892 69,2 v

B 0,00542 65,6 -

B 0,00367 64,0 -
Medidas DPks Dbt D
estatisticas 0,816 0,631 <0,001

A Tabela 6.4 apresenta os resultados do AutoHyperTuning na execucdo no terceiro estagio.
Nesta fase, € realizado o ajuste de valores de taxa de aprendizado em busca local, gerando trés
valores aleatdrios na regido intervalar recomendada na segunda etapa: [r = [0,01457 — 0,001;
0,02833 4 0,001] =[0,01357; 0,02933]. Novamente as medidas de adequacdo estatisticas foram
satisfeitas (pgs > 0.05 e pp > 0.05). Por outro lado, a hipétese inicial (Hy) da ANOVA nio
foi rejeitada, indicando que ndo existe diferencga estatistica 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
recomendagdo aleatdria entre os valores candidatos nessa etapa, sendo sorteado o valor de
0,02220.

Tabela 6.4: Resultados do ajuste automatico de hiperparametros pelo AutoHyperTuningSK na terceira
etapa (recomendacdo de taxa de aprendizado na regido de busca local). Média: média de acurdcia na
validacdo (%). Recomendacio: hiperparametros recomendados para o préximo estagio.

Grupo Ir Média Recomendacio
Ranking A 0,02029 71,7 —

A 0,02220 71,3 v

A 0,01560 70,8 -
Medidas DPks Dt D
estatisticas 0,998 0,340 0,882

Dessa forma, o AutoHyperTuningSK recomendou os seguintes valores de hiperparametros
para o estudo de caso de classifcac@o 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 secdo, sdo apresentados os resultados da etapa de testes dos hiperparametros reco-
mendados (otimizador e taxa de aprendizado) para o estudo de caso de classificacdo de imagens
de rachaduras. Para isso, € analisada o desempenho dos tratamento selecionados pelo algoritmo
AutoHyperTuningSK: adagrad e Ir = 0,02220. Além disso, para fins comparativos, dois valores
de taxa de aprendizado ndo recomendados no estagio 2 também sdo testados (veja grupo B na
Tabela 6.3): 0,00542 e 0,00367.

A Tabela 6.5 mostra os resultados da recomendacdo de hiperparametros usando o algoritmo
AutoHyperTuningSK-test no conjunto de dados de teste. Esses resultados reforcam o bom de-
sempenho dos hiperpardmetros selecionados também nas imagens de teste. Nesse sentido, a
andlise de variancia confirmou que existe diferenca significativa entre os trés valores de taxa de
aprendizado simulados (p < 0,05). Destaca-se também que as medidas de adequacdo estatis-
ticas foram satisfeitas (pgs > 0,05 e pp; > 0,05). A taxa de aprendizado de 0,02220 alcancou
a maior média de acurdcia (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 automatico de hiperparametros pelo AutoHyperTuningSK-test nos
experimentos de teste (otimizadores e taxa de aprendizado). Média: média de acurécia na validagdo
(%). Recomendacao: hiperpardmetros recomendados na etapa de teste.

Grupo Ir Média Recomendacio
Ranking A 0,02220 99,1 v

B 0,00542 97,2 -

B 0,00367 96,8 -
Medidas Dks Dt D
estatisticas 0,520 0,198 0,006

Os resultados da Tabela 6.6 reforcam o indicativo de bom desempenho dos hiperparametros
recomendados na classificacdo de imagens no conjunto de testes. A taxa de aprendizado sele-
cionada pelo algoritmo AutoHyperTuningSK alcangou a acurdcia maxima dos testes: 99,48%.
Essa porcentagem é equivalente a classificacdo correta de 3.979 imagens (total de 4.000) na
base de dados de teste do quarto estudo de caso. Por outro lado, os hiperparametros ndo reco-
mendados alcangaram apenas 98,58% (3.943 imagens) e 97,78% (3.911 imagens) de acuricia
mdxima no testes.

Tabela 6.6: Resultados de acuracia (%) nos testes para cada repeti¢do (1 ...5) de hiperparametro
analisado (valor de taxa de aprendizado). Max.: acurdcia mixima nos testes (%).

Ir 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 Recomendacao de Hiperparametros de Data Augmentation

Os resultados da recomendacdo de hiperparametros de data augmentation sao apresentados
na seguinte sequéncia: (i) recomendacgado de valores de data augmentation no primeiro estagio
do AutoHyperTuningSK-DA; (i1) recomendacgio de hiperparametros de data augmentation em
busca local no segundo estidgio do AutoHyperTuningSK-DA; e (iii) experimentos de teste.
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A Tabela 6.7 mostra os resultados do ajuste automadtico de hiperparametros de data aug-
mentation no primeiro estdgio. Ressalta-se que as medidas de adequacgdo estatisticas foram
satisfeitas: pgs = 0,952 (normalidade dos residuos) e p,; = 0,882 (homogeneidade das vari-
ancias). Além disso, a andlise de varidncia indica que existe diferenca estatistica significante
entre os desempenhos das configuragdes analisadas (p < 0,001). Nesse aspecto, o algoritmo
AutoHyperTuningSK-DA distribuiu os hiperparametros em dois grupos: A e B. No grupo B
estd a combinagdo com pior desempenho nesta etapa (64,1%): (5) He = 0,835, S = 0,755, W
= 0,885, Z = 0,832. Por outro lado, as configuragdes recomendadas estdo 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 combinacdes foram selecionadas pelo AutoHyperTuningSK-DA para o
segundo estigio de ajuste automatico de hiperparametros de data augmentation.

Tabela 6.7: Resultados do ajuste automadtico de hiperparametros pelo AutoHyperTuningSK-DA no
primeiro estdgio. Comb.: combinacio de data augmentation. Média: média de acuricia na validacdo
(%). Recom.: hiperparametros recomendados para a préxima etapa.

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

A 3 0,423 0,389 0,442 0,277 71,2 v

A 1 0,000 0,000 0,000 0,000 70,8 v

A 4 0,571 0,550 0,711 0,671 68,7 v

B 5 0,835 0,755 0,885 0,832 64,1 -
Medidas Dks Dot D
estatisticas 0,952 0,882 <0,001

A Tabela 6.8 mostra os resultados da segunda etapa de execuc¢do do AutoHyperTuningSK-
DA. Nessa linha, o ajuste de hiperpardmetros de data augmentation na regiao de busca local.
Para isso, quatro novas configuragdes de data augmentation sdao geradas a partir das combina-
¢oes de hiperparametros selecionadas na primeira etapa, sendo: (2) — (6), (3) — (7), (1) — (8)
and (4) — (9). Por exemplo, a configuragao 6 (He = 0,179, S = 0,013, W = 0,215, Z = 0,105)
foi gerada na regido local da combinacao 2 (He = 0,160, S = 0,012, W = 0,193, Z = 0,096).

Tabela 6.8: Resultados do ajuste automadtico de hiperparametros pelo AutoHyperTuningSK-DA no
segundo estdgio (busca local). Comb.: combinacdo de data augmentation. Média: média de acuricia na
validag@o (%). Recom.: hiperpardmetros recomendados.

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

A 7 0,454 0,402 0,526 0,279 70,4 v

A 8 0,000 0,000 0,000 0,000 69,7 v

B 9 0,602 0,621 0,828 0,770 65,8 -
Medidas Dks Dot P
estatisticas 0,707 0,209 0,046

Os resultados da 6.8 mostram que existe diferenca significativa entre as configuracdes (p =
0,019) e as medidas estatisticas foram adequadas (pys = 0,707 e pyz = 0,209). Assim, as
configuracdes 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 sdo apresentados na Tabela 6.9. Ressalta-se que
nesta etapa, os desempenhos de duas configuracdes de data augmentation foram comparados:
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* Combinagdo 6 (recomendada, conforme Tabela 6.8): He = 0,179, S = 0,013, W = 0,215,
Z =0,105.

* Combinagdo 5 (ndo recomendada, conforme Tabela 6.7): He = 0,835, S = 0,755, W =
0,885, Z =0,832.

Tabela 6.9: Resultados do ajuste automadtico de hiperparametros pelo AutoHyperTuningSK-DA nos
experimentos de testes. Comb.: combinacdo de data augmentation. Média: média de acurdcia na
validacdo (%). Recom.: hiperpardmetros recomendados.

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

B 5 0,835 0,755 0,885 0,832 96,9 -
Medidas Dks Dbt P
estatisticas 0,828 0,002 0,019

Nesse aspecto, a combinagdo 6 alcangou a maior média de acurdcia nos testes: 99,2%. Por
outro lado, a configura¢do ndo recomendada obteve apenas 96,9%. Assim, esses resultados
reforcam a eficiéncia do algoritmo AutoHyperTuningSK-DA no ajuste de hiperparametros de
data augmentation.

A Figura 6.2 apresenta a acurdcia obtida ao longo do processo de treinamento e também
reforca as diferencas de desempenho dessas duas configuracdes de data augmentation. Pode-se
observar que a combinacdo 6 obteve convergéncia em torno da oitava época, obtendo resultados
de aproximadamente 99,0% (acurdcia na valida¢do). Em contraste, a valida¢do com a configu-
racdo 5 (ndo recomendada) ndo alcangou convergéncia em 20 épocas, variando de 75,5% até
98,0% nas dltimas cinco épocas.

Validacao
Q]
©
.« S
o
'©
>\ ) O Comb. 6 — hiperparametros recomendados
< NG X Comb. 5 — hiperparametros nao recomendados
o

I I I I
5 10 15 20

Epoca

Figura 6.2: Acuricia na etapa de validacdo (20 épocas) para duas configuragdes de data augmentation:
6 (hiperpardmetros recomendados) e 5 (hiperpardmetros ndo recomendados).

Outros exemplos da relevancia do ajuste de hiperparametros de data augmentation com
AutoHyperTuningSK-DA sdo apresentados na Figuras 6.3 e 6.4.
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(b) (h)

(m) (n) (0)

® @

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

(2 (h)
(n) (0)

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

(b) (d

® @

Nesse aspecto, a Figura 6.3 mostra exemplos de imagens geradas com as transformacdes re-
comendadas (combinagdo 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 (0)) apresentam alteracdes em relagao
a fotografia original (Figura 6.3: (a)), porém, visualmente mantém o mesmo rétulo da imagem
inicial, ou seja, classe positiva (com rachadura). No entanto, as imagens geradas com hiperpa-
rametros ndo recomendados (combinagdo 5) revelam os efeitos da aplicagdo de configuragdes
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inadequadas de data augmentation, conforme Figura 6.4. Por exemplo, em algumas imagens
geradas (ex.: Figura 6.4: (j) e (0)), o rétulo original (com rachadura) ndo € mais evidente. As-
sim, o desempenho do processo de treinamento com a adocio dessas imagens artificiais pode
ficar comprometido, tendo em vista que parte dos novos dados sintéticos ndo corresponde a
classe original.

6.2.4 Analise de Tempo Computacional

A Tabela 6.10 apresenta os tempos computacionais necessarios para execugao de cada al-
goritmo proposto neste capitulo e aplicados na recomendacao de hiperparametros para o quarto
estudo de caso (classificacdo de rachaduras).

Tabela 6.10: Tempos computacionais para execugdo de cada algoritmo proposto no quarto estudo de
caso: AutoHyperTuningSK, AutoHyperTuningSK-test e AutoHyperTuningSK-DA. Média: média de
tempo para trés execugdes (¢1, t2 e t3) em horas (h).

Algoritmo t1 to 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 € o algoritmo proposto neste capitulo
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
alcancaram 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 execucao de
testes para classificagdo de imagens apds o treinamento e recomendacdo de hiperpardmetros no
quarto estudo de caso.

Tabela 6.11: Tempos computacionais para execugdo de testes de classificacdo de imagens para o quarto
estudo de caso apds o treinamento e recomendacao de hiperparametros. Média: média de tempo para
trés execucgdes (t1, t2 e t3) em segundos (s).

Numero de imagens Porcentagem da ¢ to 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 numero total de imagens (4000) na
base de teste foi necessdrio 4,038 segundos em média usando a fungdo 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 classificagdo 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 Comparacao com Outros Métodos de AutoML

A Tabela 6.12 apresenta uma comparacdo entre o método proposto (AutoHyperTuningSK)
e outros algoritmos de AutoML: Hyperband [196] and Random Search [52]. Os métodos de
otimizacao de hiperpardmetros Hyperband e Random Search foram aplicados a partir do Keras
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Tuner API' na linguagem Python. Os resultados desses algoritmos sdo analisados no ajuste de
dois hiperparametros (otimizador e taxa de aprendizado) no estudo de caso de classificacdo de
rachaduras.

Tabela 6.12: Comparacdo do método proposto (AutoHyperTuningSK) com outros algoritmos de
AutoML. Otimizador e [r: hiperparametros recomendados. Média: média de acuracia na etapa de teste
(%). Méaximo: valor mdximo de acurdcia na etapa de teste (%).

Método Otimizador Ir Média Maximo
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 trés métodos analisados recomendaram oti-
mizador adagrad. Além disso, os valores de taxa de aprendizado ajustados foram proximos:
0,02220 (AutoHyperTuningSK), 0,02100 (Hyperband) e 0,02600 (Random Search). Ressalta-
se também que os valores de [r selecionados pelos algoritmos de AutoML da literatura estao
na regido de recomendacao na primeira fase de execucdo do AutoHyperTuningSK, conforme
Secdo 6.2.1. Assim, esses resultados indicam a consisténcia do ajuste automético de hiperpara-
metros pelo método proposto em relac@o aos algoritmos da literatura.

Nesse sentido, como esperado, devido as similaridades na recomendagdo de hiperparame-
tros pelos trés métodos, a acuricia nos testes € bem similar. Também € importante destacar
que os hiperparametros recomendados pelo AutoHyperTuningSK e Random Search alcanca-
ram métricas de desempenho (média e maximos) superiores a 99%.

"https://keras.io/api/keras_tuner/
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CAPITULO 7

Conclusoes

Neste capitulo, sao apresentadas as conclusOes desta tese. Nesse aspecto, a primeira se¢ao
descreve as consideracdes finais sobre as propostas e andlises da tese. Em seguida, é realizado
um estudo comparativo da presente proposta com outros trabalhos da literatura. Por fim, sdo
apontadas as possibilidades para trabalhos futuros.

7.1 Consideracoes Finais

O objetivo principal desta tese foi desenvolver métodos para recomendagdo de hiperparame-
tros de aprendizado de mdquina na classificacdo de imagens da construcdo civil. Sendo assim,
a principal contribuicdo desta tese foi a proposta de um método criterioso com Anélise de Va-
riancia e Scott-Knott clustering algorithm para a geragdo de rankings de hiperparametros. Para
isso, o algoritmo HyperTuningSK € proposto. Outra contribui¢do desta tese € a proposta de um
método para aprendizado de maquina automatizado, denominado AutoHyperTuningSK. Essa
técnica realiza a integracdo automadtica entre experimentos de aprendizado profundo e ajuste
de hiperparametros. Assim, a partir dessas abordagens propostas, € possivel analisar a influén-
cia da defini¢do hiperparametros no desempenho de acuricia em tarefas de processamento de
imagens da Construcao 4.0.

Além disso, pode-se destacar outros topicos relevantes da presente tese: (i) realizacdo de
revisdo de literatura sistematica da aplicacdo deep learning na Construgdo 4.0; (i1) aplicacdo e
andlise de arquiteturas de deep learning da literatura na classificagdo de imagens da construc¢ao;
(ii1) andlise de quatro distintos estudos de casos da construc¢do civil; (iv) andlise de hiperpara-
metros de treinamento de CNNs (otimizadores e taxas de aprendizado); (v) planejamento de
experimentos com base de dados com poucas imagens; (vi) utilizacdo da técnica de geracdo
de imagens (data augmentation) para aumentar a variedade de imagens no dataset de treina-
mento; (vii) andlise de 128 combinacdes de transformacoes de data augmentation; (viii) pro-
posta de indice HyperScore para andlise dos resultados da recomendacdo de hiperparametros;
(ix) proposta de trés novos algoritmos para a abordagem de AutoML: AutoHyperTuningSK,
AutoHyperTuningSK-test e AutoHyperTuningSK-DA.

Os resultados obtidos pelo método HyperTuningSK demonstraram que os hiperparametros
analisados influenciaram diretamente no desempenho dos modelos CNN na classificagdo bi-
ndria de imagens dos trés estudos de casos analisados: (1) reconhecimento de vegetacdo em
fachadas; (2) deteccao de patologias em calhas; e (3) classificacio de maquinas da constru-
cdo. Além disso, em geral, os métodos de treinamento recomendados (taxa de aprendizado
e otimizador) pelo algoritmo HyperTuningSK alcancaram bons resultados de acuricia em re-
lacdo a hiperpardmetros adotados na literatura. Também vale ressaltar que as configuracdes
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de hiperparametros obtiveram recomendagdes distintas de acordo com arquitetura de deep le-
arning utilizada. Nesse sentido, a combinacdo adagrad025 alcangou HyperScore = AAA
para a arquitetura Densenet121, ou seja, foi agrupado em A em todos os trés estudos de casos.
Por outro lado, para a arquitetura VGG16, trés combinacdes de hiperparametros alcangaram
HyperScore = AA, sendo adagrad005, sgd010 e adamax001.

Os resultados para anélise de data augmentation, por sua vez, mostram que duas transforma-
¢oes foram mais recomendadas pelo HyperTuningSK: Width Shift e Heigth Shift. Cabe ressaltar
também que a maioria das configuracdes de data augmentation recomendadas adotam duas ou
mais transformacdes de processamento de imagem na geracao dos dados artificiais. Além disso,
os resultados do método proposto reforcam a importancia de selecionar hiperparametros de data
augmentation de acordo com a base de dados analisada, pois apenas uma configuracdo (Width
Shift: ©v1 = 0,20 = 0,23 = 0,24 =0, x5 = 0, x4 = 1 e 7y = 0) foi recomendada para pelo
menos dois estudos de casos.

Vale ressaltar também os resultados da abordagem de aprendizado de mdquina automatizado
no quarto estudo de caso: classificagdo de rachaduras em edifica¢des. Os resultados para o mé-
todo AutoHyperTuningSK também podem resumidos para o ajuste de dois grupos de hiperpara-
metros: (i) otimizador e taxa de aprendizado; e (ii) transformagdes de data augmentation. Nesse
sentido, o algoritmo AutoHyperTuningSK recomendou otimizador adagrad e taxa de aprendi-
zado de 0,02220. Essa configuragdo de hiperpardmetros alcangou acurdcia média de 99,1% nos
testes. Além disso, essa combinag@o conseguiu acuracia maxima de 99,48%, ou seja, o equiva-
lente a classificacdo correta de 3,979 imagens (total de 4,000) no conjunto de teste na base de
dados de classificacdao de rachaduras. Os resultados para recomendagdo de hiperpardmetros de
data augmentation também refor¢cam eficiéncia do algoritmo AutoHyperTuningSK-DA. Nesse
aspecto, a combinacao recomendada (He = 0,179; S = 0,013; W = 0,215; Z = 0,105) alcangou
acurdcia média de 99,2% nos experimentos de teste.

7.2 Comparacao com Qutros Trabalhos

Nesta secdo, um estudo comparativo € realizado entre a presente proposta e outros trabalhos
da literatura que realizaram anélises da selecdo de hiperpardmetros. Os estudos foram divididos
em dois grupos: aplicacdo de métodos estatisticos para recomendacao de hiperparametros (I -
[49], 11 - [84], I1I - [83]) ou adog¢do de deep learning na construgdo civil (IV - [38], V - [13], VI
- [131] e VII - [47]). Além disso, seis caracteristicas foram observadas: técnica de aprendizado
de maquina, drea da aplicagdo, estudos de casos na construcao civil, hiperparametros analisados
e métodos de recomendacdo adotados. A Tabela 7.1 apresenta os resultados dessa comparacgao.

A partir da Tabela 7.1, destaca-se que a maioria dos trabalhos utilizados na comparagao
utilizaram Redes Neurais Artificiais. Esse fator € importante, pois os métodos de aprendizado de
maquina possuem diferentes tipos de hiperparametros. Assim, ao analisar estudos que também
adotaram modelos neurais, a comparacdo pode ser mais direta entre as possiveis classes de
hiperparametros, como de treinamento, regularizacao e arquitetura.

Outro ponto relevante refere-se aos estudos de casos pelos trabalhos concentrados na area
da construcdo civil. Nesse aspecto, a presente proposta inova em realizar experimentos em
quatro distintas aplicacdes: reconhecimento de vegetacdo em fachadas, deteccao de integridade
de calhas, classificacio de mdaquinas e classificacdo de rachaduras. Geralmente, os estudos
correlatos dedicam-se a apenas a uma unica utilizacdo, como para deteccao de rachaduras [13,
131, 47]. Vale ressaltar que, também foram selecionados estudos de outras dreas, como em
saude [84] e otimizacdo combinatdria [49].

A abordagem proposta também destaca-se por sua aplicabilidade em dois grupos de hiper-
parametros de redes neurais: treinamento (taxa de aprendizado e otimizador) e regularizagdo
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Tabela 7.1: Comparagdo da presente proposta com diferentes estudos que realizaram andlises da
selec@o de hiperparametros. Os trabalhos estdo divididos em dois grupos: aplicacdo de métodos
estatisticos para recomendacgdo de hiperpardmetros (I, II e III) ou adog¢do de deep learning na
construcao civil (IV a VII).

Proposta I nm o v v VI VI
[49] [84] [83] [38] [13] [131][47]
Técnica de Redes Neurais Artificiais v v v v v v v
Aprendizado de Maquina  Outras v v
Area da aplicagdo Construgéo civil v v v v v
Satide v
Otimizagdo combinatdria v v
Estudos de casos Reconhecimento de vegetacdo
na constru¢ao Deteccao de integridade de calhas
Classificagdo de maquinas
Classificagdo/Detec¢do de rachaduras
Seguranga v
Hiperparametros Taxa de aprendizado
analisados Otimizador
Data Augmentation
Arquitetura neural v v v
Outros v v oy v
Métodos para ANOVA
recomendacio de fANOVA v
hiperparametros Scott-Knott
HyperTuningSK
AutoHyperTuningSK
AutoHyperTuningSK-DA
AutoHyperTuningSK-test
Grid Search v v
Outros v v v v
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(data augmentation). Por outro lado, os demais trabalhos focam principalmente na selecdo da
arquitetura neural [84, 47] ou em unico tipo de hiperparametro, como apenas taxa de aprendi-
zado [131] ou otimizador [13].

Nessa linha, a principal contribui¢io desta tese € a proposta de métodos recomendagdo de
hiperparametros para classificacdo de imagens da construcao civil. Para isso, foram adotados
conceitos de estatisticos de Andlise de Variincia e algoritmo de agrupamento de Scott-Knott,
resultando nos métodos HyperTuningSK, AutoHyperTuningSK e variacdes. Embora outros
estudos da literatura também utilizaram técnicas estatisticas, ressalta-se que as abordagens e
aplicagdes propostas sdo distintas. Por exemplo, os autores de [84] aplicam o algoritmo de
Scott-Knott para ranquear arquiteturas de redes neurais em um processo de diagndstico médico
com imagens. Em outra linha, os métodos de ANOVA e Scott-Knott foram adotados por [83]
para ajustar hiperparametros de algoritmos de Aprendizado por Reforco em uma aplicacdo de
otimizacao combinatdria.

7.3 Trabalhos Futuros

Os estudos realizados nesta tese apresentam limitacdes e possiveis vertentes para a sua
sequéncia. Dessa forma, sdo levantados os seguintes topicos como indicagdes para a conti-
nuidade desta tese:

1. Analisar o desempenho dos métodos propostos em outras aplicagdes de classificacdo de
imagens e em tarefas mais complexas de visdo computacional, como segmentacdo e de-
teccdo. Nesta tese, as abordagens foram testadas apenas em estudos de casos de classifica-

Ottoni, A. L. C.



Capitulo 7. Conclusdes 106

¢do bindria de imagens. Sendo assim, existem diversos outros problemas relevantes para
andlise de imagens na constru¢do civil, como deteccdo de equipamentos de seguranga e
segmentac¢do de rachaduras. Do mesmo modo, julga-se relevante avaliar os métodos pro-
postos em dreas distintas da Construcdo 4.0, como em problemas variados da engenharia
elétrica, telecomunicacdes e ci€éncia da computacao.

2. Abordar o ajuste de outros tipos de hiperparametros, como a selecio da arquitetura neu-
ral. Os métodos propostos nesta tese foram aplicados na recomendagdo de dois tipos de
hiperparametros: treinamento (taxa de aprendizado e otimizador) e regularizacdo (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 ado¢do de outras técnicas estatisticas e de otimi-
zacdo para o desenvolvimento de novos algoritmos de recomendagdo de hiperparametros.
A literatura apresenta diferentes abordagens que podem ser Uteis para o aprimoramento
e avango dos métodos HyperTuningSK e AutoHyperTuningSK, como algoritmos evolu-
ciondrios, técnicas de otimizacdo de busca local, regressao logistica e regressdo linear
multipla.

4. Aplicar os métodos propostos na recomendacdo de hiperparametros visando problemas
de classificacdo de imagens em tempo real para sistemas embarcados. Nesse aspecto,
um importante desafio € a selecdo de modelos neurais que apresentem respostas precisas,
rapidas e com baixo custo computacional.
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