Medicao da extensao em laminados de CFRP
pré-esforcados no reforco de elementos de betao a partir
de imagens: machine learning versus deep learning

Measuring strain in pre-stressed CFRP laminates for reinforcement of concrete
members from images: machine learning versus deep learning

Resumo

O reforco de estruturas de betdo armado com laminados de
CFRP (Carbon Fiber Reinforced Polymer) tem sido uma solucdo
amplamente adotada para estruturas de grande vao. A medicdo
do nivel de deformagdo durante a aplicagdo do pré-esforco é de
extrema importancia, o que geralmente envolve instrumentagao de
elevado custo e dificil instalagdo. Nos ultimos anos, novos métodos
tém vindo a surgir, de forma a mitigar este constrangimento.
Seguindo essa premissa, este trabalho apresenta uma arquitetura
para a medicdo do nivel de deformagdo em laminados de CFRP com
base em imagens. E efetuada uma comparagdo com varios métodos
existentes, a partir de imagens sintéticas digitalmente deformadas,
considerando uma camara de infravermelho de baixa resolugdo.
Foram considerados métodos tradicionais de machine learning e de
deep learning, tendo os ultimos revelado maior precisdo e exatidao.
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Abstract

The strengthening of reinforced concrete structures with Carbon
Fiber Reinforced Polymer (CFRP) laminates has been a widely
adopted solution for large span structures. The evaluation of the
level of deformation during the application of pre-stress is extremely
important, which generally involves instrumentation of high cost and
difficult installation. In recent years, new methods have emerged in
order to mitigate this constraint. Following this premise, this work
presents a contact-free architecture for measuring the strain level
in CFRP laminates based on images. A benchmark with several
computer vision methods is performed, based on digitally deformed
images considering a low-resolution infrared camera. Traditional
methods of machine learning and deep learning were considered,
with the latter showing greater precision and accuracy.

Keywords:  Machine learning / Deep learning / Computer vision / CFRP laminates /

/ Strengthening RC / Strain monitoring

25



Medicdo da extensdo em laminados de CFRP pré-esforcados no refor¢o de elementos de bet&o a partir de imagens: machine learning versus deep learning
André G. Araujo, Habibu Mukhandi, Micael S. Couceiro, Jénatas Valenca, Eduardo Julio

André G. Araujo

Investigador / CTO

IST, Universidade de Lisboa / Ingeniarius, Lda.
Lisboa, Portugal
andre.araujo@tecnico.ulisboa.pt

Habibu Mukhandi

Investigador

ISR, Universidade de Coimbra
Coimbra, Portugal
habib_mukhandi@yahoo.com

Micael S. Couceiro

CEO - Investigador

Ingeniarius, Lda - ISR, Universidade de Coimbra
Coimbra, Portugal

micael@ingeniarius.pt

Jonatas Valenga

Investigador

CERIS, IST-ID, Universidade de Lisboa
Lisboa, Portugal
jonatas.valenca@tecnico.ulisboa.pt

Eduardo Julio

Professor

CERIS, IST, Universidade de Lisboa
Lisboa, Portugal
eduardo.julio@tecnico.ulisboa.pt

Aviso legal

As opinides manifestadas na Revista Portuguesa de Engenharia de
Estruturas sdo da exclusiva responsabilidade dos seus autores.

Legal notice

The views expressed in the Portuguese Journal of Structural Engineering
are the sole responsibility of the authors.

ARAUJO, A. [et al] — Medicao da extensdo em laminados de CFRP
pré-esforcados no reforco de elementos de betdo a partir de
imagens: machine learning versus deep learning. Revista Portuguesa
de Engenharia de Estruturas. Ed.LNEC. Sérielll. n.°16.
ISSN 2183-8488. (julho 2021) 25-38.

26

1 Introducdo

O reforco de estruturas de betdo armado com laminados
pré-esforcados de CFRP (Carbon Fiber Reinforced Polymer) é uma
solucdo amplamente utilizada. O pré-esforco ¢ aplicado através de
macacos hidraulicos com controle de forca realizado por células de
carga (Figura 1). Nos casos mais relevantes, é usada instrumentagdo
tradicional, como transdutores e extensometros, que permitem
a monitorizacdo direta da deformacdo aplicada. No entanto, é
uma solucdo demorada e trabalhosa e, na maioria dos casos, o
pré-esforco € estimado indiretamente pela forca aplicada.

Muitos investigadores propdem o uso de sensores de fibra dptica
para monitorizar a deformacdo [1]. Esta ¢ uma solucdo eficaz, mas
a sua precisdo diminui com o tempo devido ao desgaste inerente
da fibra. Além disso, é uma solugdo bastante dispendiosa. Outros
investigadores [2] sugerem a medicdo de resisténcia elétrica dos
laminados de CFRP, calculando a diferenca de potencial para medir
a deformacdo do material. Varios métodos tém também sido
propostos para monitorizar a durabilidade dos laminados de CFRP
através da variacdo da resisténcia elétrica ao longo do tempo. Estes
métodos sdo economicos e utilizam as proprias fibras de carbono
como sensores, sendo sistemas de detecdo automatica. A alteracdo
da resisténcia elétrica permite medir a deformacdo aplicada e
o desgaste das fibras de carbono. Estes métodos automaticos
apresentam uma elevada precisdo para monitorizar danos, quando
comparados a outros métodos de medicdo de deformacdo, pois
efetuam uma medicdo direta dos danos internos, detetando a
mudanga na condutividade da fibra de carbono. No entanto, como
noutros métodos existentes, exigem requisitos de montagem e
de configuragdo complexos e demorados. Além disso, implicam a
instalacdo de elétrodos, que necessitam de estar em contacto com
os laminados para que a condutividade elétrica possa ser medida
entre dois pontos. Neste caso, ¢ necessario polir o laminado
para garantir que a resisténcia elétrica varie linearmente com a
deformagdo imposta. Neste contexto, métodos sem contacto
como os baseados na visdo por computador e inteligéncia artificial
representam uma solugdo atrativa e um contributo importante, pois
podem apresentar varias vantagens na monitorizacdo da aplicacdo
do pré-esforco em laminados de CFRP, do ponto de vista técnico e
econoémico.

A visdo por computador tem sido utilizada numa grande variedade
de aplicagdes em engenharia civil, incluindo engenharia de
estruturas, onde o processamento de imagem e a fotogrametria
sao aplicados para monitorizar deslocamentos, deformacdes ou
a fendilhagdo [3, 4]. No entanto, a instrumentacdo tradicional
ainda é bastante utilizada, apesar de ser fortemente dependente
de técnicos especializados. Atualmente, o potencial oferecido pela
machine learning e inteligéncia artificial, combinado com a visdo
computacional, disponibiliza uma ampla gama de aplicagdes, e
permite melhorias significativas em relacdo as abordagens existentes
[5, 6]. Varias areas da engenharia civil obtiveram resultados
promissores utilizando machine learning [7,8].

Neste artigo € proposta uma arquitetura sem contacto para
medir a extensdo em laminados de CFRP, com base em imagens
adquiridas por uma camara de baixa resolugdo e custo reduzido.
O objetivo principal é fornecer uma solucdo automatica que seja
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Figura1

Ibérica — Materiais de Construcdo, Lda.)

economicamente vidvel, precisa, facil de utilizar, e com elevada
fiabilidade na medicdo da extensdo nos laminados durante a
aplicacdo de pré-esforco. A arquitetura proposta estad baseada em
algoritmos de visdo por computador, e nesta fase do estudo o focoé a
comparacao de varias abordagens, aplicadas e validados em imagens
sintéticas. Estas imagens foram geradas com uma resolugdo de
0,25 mm/pixel e considerando a adi¢do de ruido, para simular
situagdes reais de aquisicdo. De forma a tornar a simulagdo mais
realista, foi aplicado um coeficiente de Poisson [9] a deformacao,
considerando o material homogéneo e isotrépico, o qual contrai
transversalmente de forma proporcional ao alongamento na dire¢do
longitudinal. A arquitetura é avaliada considerando a exploragdo
e a comparacdo de varios algoritmos, que incluem abordagens
tradicionais de machine learning e métodos de deep learning.

2 Dados a analisar

21  Caracteristicas da imagem

Foram produzidas imagens sintéticas para simular a aquisicdo com
a camara RealSense D435, que tem as seguintes caracteristicas:
distancia focal de 1,93 mm; sensor com 5,252 mm x 4,478 mm
(sSmm) e 17750.6667 px x 1492.67 px (sSpx), e pixel de 3 um x 3 um
(Figura 2). A camara estd localizada em posicao fronto-paralela a
150 mm do laminado, capturando imagens de 330 mm na maior
dimensdo do sensor, o que resulta numa resolugdo espacial de
4 px/mm. Estes requisitos garantem que o sensor da camara capta
objetos com 330 mm de comprimento e 50 mm de largura. As
imagens sintéticas foram geradas com base nesses requisitos,
com resolucdo de 1320 px x 200 px e um padrdo de trés faixas
paralelas impressas. As trés faixas tém 10 mm de largura e 30 mm
de comprimento, e uma distancia de 50 mm entre si (Figura 2).
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Figura2 Configuracdo da aquisi¢do de imagens do laminado com

Intel RealSense D435

2.2 Deformacao das imagens e ruido

As imagens foram deformadas recorrendo ao método de
interpolacdo bi-cibica, na direcdo do eixo do laminado (eixo x)
para simular 107 niveis de deformacdo, no intervalo de 0%o e
10%o com incrementos de 0,1%o, num segmento de laminado com
330 mmde comprimento. Poroutras palavras, o redimensionamento
da imagem ¢é usado para simular a forca aplicada no laminado,
multiplicando a posicdo de cada pixel por um fator fx [10]. O valor
de fx é 1 quando a deformagédo imposta é 0%o, 1,001 para 1%o, e
assim por diante. Adicionalmente, foi adicionado ruido as imagens
sintéticas para simular as condi¢des reais, como a existéncia
de diferentes condi¢des de iluminacdo (uma imagem pode ser
parcialmente ou totalmente exposta a luz ou sombra), ruido devido
avariagdo térmica do sensor ou a natureza do comprimento de onda
infravermelha, entre outras. Os tipos de ruido gerados e aplicados
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foram os seguintes: Gaussian Noise [11], Salt Noise [12], Pepper
Noise [12], Speckle Noise [13], Salt & Pepper Noise [14] e Poisson
Noise [14] (Figura 3). O ruido gaussiano foi adicionado para simular
o efeito do ruido térmico em dispositivos eletrénicos, devido ao
aquecimento do sensor da camara. O Salt Noise é frequentemente
adotado para simular o efeito que uma imagem exposta a luz com
pixéis brilhantes em locais aleatdrios. Da mesma forma, o ruido
Pepper simula o efeito de uma imagem sem iluminacdo adequada,
com pixéis escuros em locais aleatdrios. A juncdo entre o ruido
Salt & Pepper combina os dois efeitos, ou seja, produz uma imagem
parcialmente sobre-exposta com algumas partes sub-expostas,
originando a presenca de pixéis escuros e claros, simultaneamente, e
em locais aleatdrios. O ruido de Poisson foi adicionado para modelar
a natureza estatistica das ondas eletromagnéticas, como as ondas
infravermelhas, sendo o espectro fornecido pela cdmara RealSense
D435. As fontes infravermelhas emitem varios fotdes por unidade
de tempo, sendo suscetiveis a flutuacdo aleatéria dos fotdes. Isso
leva a uma imagem com aleatoriedade espacial e temporal. O ruido
de Poisson, também chamado de ruido quantico (fot&o), fornece
esse efeito. O ruido Speckle simula o efeito de um fenémeno de
interferéncia comum, designado speckle, que ocorre devido a
rugosidade da grande maioria das superficies numa determinada
escala do comprimento de onda do espectro eletromagnético.

Ruido Salt

Ruido Salt & Pepper

Sem Ruido

Ruido Gaussiano

Ruido Pepper

Figura 3

Imagens geradas sinteticamente, com diferentes tipos
de ruidos

2.3 Treino, validagdo e teste

O conjunto de dados foi gerado, criando para cada nivel de
extensdo, uma imagem sintética sem ruido (isto é, imagem original)
e 29 imagens com ruido, resultando assim em 30 imagens para cada
nivel de deformagéo imposta (0%o a 10%0 em intervalos de 0.1%so).
Isto resulta num total de 3030 imagens, 30 imagens para cada um
dos 101 niveis de deformagdo impostos. Os métodos de machine
learning e deep learning adotados s&o baseados em trés subconjuntos
do conjunto principal de dados: treino, validagdo e teste. Assim, a
partir do conjunto de dados originais (3030 imagens), a imagem
original e 19 imagens com ruido, para cada nivel de deformacao,
foram utilizadas para o treino; enquanto as restantes 10 imagens
com ruido foram utilizadas para teste. Isto resulta num total de
2020 imagens para treino, e 1010 imagens para teste. Por outro
lado, 10% do conjunto de treino foi utilizado para validagdo (202
imagens), ficando os restantes 90% para treino (1818 imagens). E de
salientar que o conjunto de validacdo s¢ é utilizado apés cada etapa
de treino dos modelos, com a intencdo de avaliar qual destes tem
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o melhor desempenho. Os modelos voltam a etapa de treino para
melhorar o seu resultado de acordo com o desempenho avaliado
com o conjunto de validagdo. Os modelos com melhor desempenho
sao utilizados para a previsao de resultados dos dados ndo utilizados,
ou seja, do conjunto de dados de teste.

3 Metodologia
31  Arquitetura

A Figura 4 apresenta a arquitetura geral proposta para medir o nivel
de deformacdo em laminados CFRP, usando machine learning e deep
learning.

A arquitetura comeca com as imagens de treino, cujas deformacdes
impostas podem ser estimadas através de métodos tradicionais de
machine learning ou deep learning. No caso da abordagem tradicional
de machine learning, foram selecionados cinco dos métodos mais
comuns presente na literatura, nos varios dominios de aplicagdo. Na
aplicacdo destes métodos as imagens sdo sujeitas a varias etapas de
pré-processamento, tais como: i) correspondéncia de modelos para
extrair um determinado padréo entre varios; ii) eliminacdo do ruido
das imagens; iii) extracdo de features (caracteristicas especificas); e
iv) estimativa da deformagéo dada através de machine learning. Por
outro lado, a abordagem de deep learning: i) utiliza as imagens de
treino e deformacao imposta como dados de entrada; e ii) realiza
uma estimativa em toda a extensdo da deformacao considerada.

3.2 Machine learning tradicional

A partir das imagens da Figura 2, podem ser extraidos os limites e
formas das faixas padréo para obter um conjunto de cinco features:
a largura das trés faixas, o espagcamento entre a primeira e a segunda
faixa, e 0 espagcamento entre a primeira e a terceira faixa. Foram
aplicadas e avaliadas varias abordagens de machine learning. Para
os algoritmos de machine learning tradicionais, a entrada [x]
compreende o conjunto de features escolhidas manualmente
pelo utilizador, ou seja, a largura de cada faixa padrdo, posicdo e
distancias de uma faixa para outra, e os niveis de deformacao
impostos correspondentes sdo usados como variavel alvo [y]. Ao
adotar machine learning com métodos de regressdo (regressdo
porque os niveis de deformagéo sdo continuos e ndo discretizados),
esses recursos extraidos sdo processados por um algoritmo de
otimizagdo, para que seja definida uma funcdo (provavelmente
uma fungdo n&o linear) capaz de fornecer a relacdo mais adequada
entre as features e o nivel de deformacdo. Isso é obtido calculando
0s pesos que levam ao desvio minimo entre a deformagdo prevista
e a deformacgdo imposta. Para os métodos tradicionais de machine
learning foram usados os seguintes algoritmos de optimizagao:
Regressao polinomial, Fully Connected Neural Network (FCNN),
Regressao Support Vector (SVR), Decision Tree e Random Forest. Dada
a conhecida suscetibilidade desses métodos ao ruido, as imagens
sao primeiro filtradas e, posteriormente, as features sdo extrafdas
das imagens aplicando o detetor Canny Edge.

Aplicacdo de filtros

As faixas padrdo ndo sdo detetadas com a presenca de ruido nas
imagens. De forma a facilitar o funcionamento dos algoritmos
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de machine learning foram usados diferentes tipos de filtros para
remover o ruido nas imagens, nomeadamente: i) Filtro de média
ndo local — é baseado num principio simples, substituir a cor de
um pixel pela média ponderada das cores dos pixéis semelhantes
[15]. Os pesos dados aos pixéis séo calculados por uma funcdo de
similaridade, como a fungdo gaussiana. Este método ¢é eficaz na
remocao da maioria dos tipos de ruidos nas imagens, preservando os
limites dos objetos; ii) Filtro de mediana — calcula a mediana de todos
0s pixéis numa janela e o pixel central é substituido por este valor
mediano. F altamente eficaz na remocao de ruido Salt & Pepper [16].

Figura5 Aplicacdo do detetor de limites Canny Edge

Métodos de machine learning implementados

Como referido anteriormente, foram testados cinco métodos de
machine learning pararesolver o problema de regresséo, considerando
as cinco features de entrada extraidas das imagens (x,, X,, X, X,, X.).
Espera-se que os métodos fornecam um resultado [y] que represente
o nivel de deformacdo relacionada com um determinado conjunto
de features de entrada. De seguida sdo descritos resumidamente
cada um dos cinco métodos adotados:

Detecdo dos limites

Conforme abordado anteriormente, as features sdo extraidas das
imagens usando o detetor Canny Edge. Na pratica, um padrao é
extraido usando o Template Matching [17] e o Canny Edge [18] é
usado para saber a posicdo e a forma de cada faixa padrdo. Depois

de impor extensdo ao laminado, o espagamento entre as faixas e
as suas larguras aumentam. A partir dessas alteragoes, podem ser
extraidas as cinco medidas anteriormente mencionadas (Figura 2),
que sdo usadas como entrada para um algoritmo de machine
learning tradicional (Figura 5).
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Regressdo Polinomial — é um algoritmo de regressdo linear com
recursos polinomiais [19]. A regressdo linear tenta encontrar uma
relagdo linear entre os recursos de entrada [x] e a variavel de destino
ou alvo [y]. No entanto, ao introduzir caracteristicas polinomiais,
é possivel encontrar uma fun¢do ndo linear capaz de mapear as
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cinco features (XW, X X0 X, XS), com uma estimativa do nivel de
deformacéo (y) para um dominio, onde um relacionamento nao
linear pode ocorrer. Esta é a razdo pela qual a regressao polinomial
foi selecionada, devido a ndo linearidade da relagdo entre a variavel
alvo e os cinco recursos. A regressdo polinomial combina as cinco
features tais como h(x) =0, +6, x"+6, x?+0, x"+6, x"+6, X’

n 2n "2 3n "3 4n "4 5n "5
+0, X%, + (?7 X XX+ 0, X, %, %, X, +(...), norrlnalmente, n= 12,3,4,
onde os 0 s&o coeficientes do modelo e h(x) é o valor previsto pelo

modelo de regresséo polinomial.

Decision Tree — ¢ um método supervisionado que cria um modelo
que prevé o valor de uma variavel alvo através da aprendizagem de
heuristicas simples inferidas dos dados [20, 21]. As regras aprendidas
sdo aplicadas na divisdo de ramos de ‘drvore’, que dividem as
features, minimizando a funcdo de custo, usando divisdo binaria
recursiva e, em seguida, usando a ‘poda’ de complexidade de custo
minimo para reduzir a variancia do modelo. Uma érvore de decisdo
pode aprender uma relagdo ndo linear entre recursos e uma variavel
de destino sem parametros. Conforme abordado anteriormente, as
cinco caracteristicas extraidas das imagens possuem uma relacdo
ndo linear com a varidvel alvo. O processo de localizagdo dos
hiperparametros ideais ¢ denominado de ajuste de hiperparametros.
O Unico hiperparametro a ser ajustado é a profundidade da arvore. A
profundidade maxima 6tima é determinada por validacdo cruzada,
sendo a arvore 6tima usada para inferéncia nos dados de teste.

Regressao Random Forest — € um meta-estimador, que se ajusta a
uma série de classificadores de arvores de decisdo, ou regressoes,
em varias sub-amostras do conjunto de dados, usando a média para
melhorar a precis&o preditiva e controlar a variancia [22]. O Random
Forest comporta-se como Bootstrap Aggregation (Bagging) quando
cada arvore usa todos os recursos do conjunto de dados. Além
disso, seleciona um subconjunto de recursos aleatoriamente por
cada divisdo de cada arvore, para evitar a correlagdo da arvore, num
processo denominado decorrelagdo. Assim como acontece com as
arvores de decisdo, o ajuste do hiperparametro é usado para obter
0 numero ideal de arvores no método e o subconjunto 6timo de
recursos. Os hiperparametros correspondem ao ndmero de arvores
na floresta e ao numero de features a utilizar como entrada para as
arvores.

Regressao Support Vector — é um algoritmo de margem maxima
que tenta encontrar o hiperplano f(x), que melhor se ajusta a um
nimero maximo de pontos de dados [23]. O melhor ajuste esta
correlacionado com o hiperplano mais préximo da maioria dos
pontos que é o mais suave possivel e se desvia ao maximo dos
alvos [y] por &. As maquinas de vetor de suporte usam um kernel
para transformar dados de entrada, para aumentar a eficiéncia
computacional, em vez de combinacdes diretas de recursos de
entradas, como na regressdo polinomial.

Fully Connected Neural Network (FCNN) - a arquitetura FCNN, no
caso apresentado, foi criada usando o ajuste dos hiperparametros
para definir o nimero 6ptimo de neuroénios por camada, o numero
de camadas ocultas, a taxa de aprendizagem da rede (n), e o
algoritmo de otimizagdo. Uma arquitetura FCNN ideal, criada pela
combinagdo dos hiperparametros ideais mencionados, foi utilizada
para fazer as previsdes nos dados de teste. Como anteriormente, 0s
dados de entrada sdo as cinco features extraidas de cada imagem e
os valores alvo s&o os niveis de extensdo de uma imagem.
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3.3 Deep learning

Ao contrario das abordagens tradicionais de visdo por computador,
o deep learning para regressdo é alimentado diretamente pelas
imagens, ao invés de uma selecdo de recursos nas imagens [24,
25]. Por outras palavras, nos algoritmos supervisionados de deep
learning adotados, as imagens sdo usadas como dado de entrada, [x],
e os seus correspondentes niveis de deformagédo sao usados como
variavel alvo [y]. O algoritmo de deep learning é entao responsavel
por extrair automaticamente as features através dos seus nticleos de
convolugdo, também conhecidos como pesos, e estimar uma fungao
capaz de relacionar essas features, multiplicadas pelos respetivos
pesos, as deformagdes impostas ao laminado. Todas as arquiteturas
de deep learning apresentadas usam redes neuronais convolucionais
(CNNs) bidimensionais, camadas de dropout, camadas de maxpool,
camadas de normalizagdo, e uma camada totalmente conectada
como blocos de construgdo. Os métodos adotados foram:

GoogleNet — é uma arquitetura de rede neuronal convolucional
desenvolvida pela Google que usa mddulos de iniciagdo, ou seja,
diferentes tipos de tamanho de kernel, como 1 x 1,3 x 3,5 x 5,
e uma camada MaxPooling no mesmo modulo por concatenagao
[26]. Apesar do GoogLeNet ser muito profundo, ele usa um niimero
menor de parametros (cerca de 6 milhdes de pardmetros para
torna-lo computacionalmente menos dispendioso) do que muitas
outras arquiteturas de redes neuronais convolucionais. Por outro
lado, o GoogleNet é muito poderoso devido ao fato das camadas
iniciais incluirem todos os tamanhos de kernel e a camada MaxPool
num Unico mddulo inicial. Neste artigo, a fun¢do de ativagdo da
camada final foi substituida por uma fungdo de ativagdo linear com
menor desvio, para fazer com que o GoogleNet execute tarefas de
regressao.

ResNet — permite treinar redes neuronais muito profundas,
com mais de cem camadas, sem ter problemas de gradiente de
desaparecimento [26]. Este problema ocorre quando os pesos
das camadas convergem para zero e o gradiente fica plano (mais
detalhes em [28]). A arquitetura ResNet consegue isso por meio de
uma técnica que ignora a conexdo. Tal como no GoogleNet com
regressao, a fun¢do de ativagdo da camada final foi substituida por
uma fungdo de ativacdo linear com redugdo do desvio, e foram
usadas 34 camadas (também conhecidas como ResNet34 com
regressdo).

3.4 Resultados

3.41 Machine learning tradicional

O pré-processamento de dados com o detetor Canny Edge, que
remove o ruido usando o kernel Gaussiano, foi bem sucedido na
remocao dos ruidos Poisson e Speckle. No entanto, ndo diminui
satisfatoriamente o ruido Pepper. Além disso, o detetor Canny
Edge reduz o ruido Salt e Salt & Pepper de forma inadequada e ndo
preserva os limites dos objetos corretamente. Portanto, o filtro de
média ndo local e o filtro de mediana também foram aplicados
as imagens para remover o ruido. O primeiro permite remover o
ruido enquanto preserva os limites dos objetos, algo crucial para a
extracdo das faixas padrdo no caso apresentado. Para a regressao
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polinomial, o ajuste realizado para encontrar o hiperparametro com
o menor RMSD no conjunto de validagdo, gerou um grau polinomial
ideal de 2 e um desvio quadratico médio e RMS, no conjunto de
teste, de 0,3498%o e 0,5914%o, respetivamente.

Para a regressdo Decision Tree, o procedimento de ajuste para
encontrar o hiperparametro com o menor desvio no conjunto
de validacdo definiu uma profundidade ideal da arvore de 10. O
desvio quadratico médio de 0,2609%o e RMSD de 0,5108%o foram
alcancados no conjunto de teste.

Para regressdo Random Forest, o procedimento de ajuste de
hiperparametro para encontrar o numero ideal de ‘arvores’ e
subconjunto de features com o minimo RMSD no conjunto de
validacdo, definiu um nimero ideal de 100. Isso resulta num desvio
quadratico médio de 0,2560%o e RMSD de 0,5060%o no conjunto
de teste.

Para a regressao Support Vector a combinacdo de hiperparametro
ideal, que fornece o minimo RMSE no conjunto de validagdo, é
atingida para C = 50, coef 0 =5, £ = 0,3,y = 0,1, e um kernel linear,
que resulta num desvio quadratico médio no teste de 0,5925%o e
RMSD de 0,7698%o.

Para a regressdo Fully Connected Neural Network (FCNN), o
hiperparametro com o minimo RMSD no conjunto de validagdo é
atingido para 4 e 20 neurdnios por cada camada oculta. O ajuste
realizado definiu ainda uma taxa de aprendizagem (n) de 0,003,
com Stochastic Gradient Descent como otimizador. Neste caso
forneceu um desvio quadratico médio e RMSD, no conjunto de
teste, de 0,4050%o e 0,6364%o, respetivamente.

3.4.2 Deep learning

No caso da aplicacdo de deep learning, ndo houve necessidade de
ajustar os hiperparametros devido a disponibilidade de arquiteturas
predefinidas por outros investigadores, nomeadamente da

Google, Facebook, Microsoft, universidades e outras entidades de
investigacao.

Para a arquitetura GoogleNet, o desvio quadratico médio no
conjunto de teste foi de 0,0082%o e RMSD ¢ 0,0910%o. No caso da
arquitetura ResNet34, um desvio quadratico médio de 0,0032%o e
um RMSD de 0,057 %o foram obtidos no conjunto de teste com uma
elevada confianga de 99,94%.

3.4.3 Comparacdo de resultados

A Tabela 1 resume os resultados alcancados e detalhados da Figura
6 a Figura 9. Avaliando e comparando a deformagdo imposta e
a estimada, calculando os desvios quadratico médio e RMS; e
a precisdo analisando a dispersdo dos resultados, calculando a
variancia explicada e a covariancia.

Os métodos tradicionais de machine learning mostram maior desvio
na estimativa da deformacdo, o que resulta em menores variancias
explicadas entre os niveis de deformacao estimados [y], e os niveis
de deformacdo impostos [y]. Isso é também claramente evidente na
dispersdo em quartis, entre 25% e 75%, dos resultados obtidos na
Figura 9.

Por outro lado, os algoritmos de deep learning, como ResNet e
GoogleNet, tém melhor desempenho no conjunto de validacéo e,
portanto, no conjunto de teste do que os métodos tradicionais de
machine learning para visao por computador. O algoritmo ResNet34
conseguiu superar todos os algoritmos avaliados neste artigo com
RMSD de 0,057%o no conjunto de teste. Além disso, o elevado nivel
de confianga de mais de 99,9% nas novas observacdes apresenta
menor dispersdo de resultados (Figura 8), quando comparados aos
demais. A comparacdo entre a disperséo de resultados dos métodos
tradicionais de machine learning e o Resnet34 é apresentada nos
graficos da Figura 8. Neste, as estimativas dos métodos tradicionais
de machine learning tém claramente maior dispersdo na previsdo da
extensdo em comparagao com os métodos de deep learning, que sao
mais estdveis e confidveis. O RMSD associado aos métodos de deep
learning permanece reduzido em todos os niveis de deformagao,
conforme apresentado na Figura 9.

Tabela1 Comparacdo de resultados
5 - Desvio da raiz quadratica a
Desvio quadratico média (RMSD) Variacso explicada Covariancia
médio (%o) 540 exp (x10)
(%)
Regresséo Polinomial 0,3498 0,5914 0,9493 6,5199
Regressdo Decision Tree 0,2609 0,5108 0,9620 6,6470
Regresséo Random Forest 0,2560 0,5060 0,9631 6,6327
Fully Connected Neural Network 0,5925 0,7698 0,9141 6,2753
Regressao Support Vector 0,4050 0,6364 0,941 6,7609
Regressao + GoogleNet 0,0082 0,0910 0,9989 7,0399
Regressao + ResNet 0,0032 0,0570 0,9996 71225
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Figura6 Variacdo de previsdes fornecida pelos varios métodos
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Por fim, importa referir que o tempo de teste dos métodos
tradicionais de machine learning numa maquina local com
especificacdes de CPU Intel (R) Core (TM) i5-7500T @2,70 GHz
é de 0,15 segundos. Os algoritmos de deep learning precisam ser
executados pelo menos com 200 a 800 epoch durante o treino, para
encontrar as solugdes ideais. O que no caso avaliados se traduziu em
80 segundos para treino por epoch numa unidade de processamento
de tensor (TPU) de 8 nucleos, e cerca de 0,1 segundos de teste por
imagem e 2 segundos na maquina local. O RMSD tende para zero
com o aumento do nimero de epoch durante o treino.

4  Conclusoes

Neste artigo é apresentada uma arquitetura sem contacto, baseada
no processamento de imagens, para medir o nivel de deformagdo
em laminados de CFRP, aquando da aplicacdo de pré-esforco. A
arquitetura implementada visa a comparagdo com varios métodos
existentes, as quais foram avaliadas para imagens sintéticas que
simulam, de forma o mais realista possivel, a aquisicdo com uma
camara de infravermelho de baixa resolugdo. Foram testadas e
comparadas duas abordagens, usando machine learning tradicional
e deep learning.

A abordagem de deep learning, ainda que computacionalmente
mais exigente, é aquela que fornece o método mais fidvel, preciso
e com elevada confianca para medir a evolu¢do do nivel de
deformagdo nos laminados durante a aplicagdo de pré-esforco.
Os resultados sugerem o uso da arquitetura de deep learning
ResNet34, devido ao menor desvio quadratico médio (RMSD) entre
a deformacdo prevista e a deformagdo imposta. Algoritmos de deep
learning como ResNet tém a maior ‘variancia explicada’, 0,9996,
entre deformacdo imposta e estimada, muito préxima da variancia
explicada perfeita de 1; e a covariancia mais elevada, 7,12 x 10°. A
arquitetura é simples, mas robusta ao ruido nas imagens e tem um
tempo de inferéncia relativamente curto, de cerca de um segundo
na CPU da maquina local utilizada. Os métodos de deep learning
requerem treino na cloud devido a elevada utilizacdo de memodria
da GPU e aos grandes requisitos de energia computacional. No
entanto, pode ser utilizada uma CPU para inferéncia. Também foram
exploradas redes mais profundas, como ResNet150, ou seja, ResNet
com 150 camadas, mas o tempo de treino por epoch é de 1 hora
numa unidade de processamento de tensor de 8 nucleos, fornecida
pela Google Cloud, em comparacdo com 580 segundos por epoch
obtidos pela arquitetura aqui apresentada. E presumivel que redes
mais profundas tenham um desempenho ligeiramente melhor do
que a arquitetura proposta, mas com maior custo computacional.
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