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Resumo - Este trabalho apresenta a aplicacio experimental de uma metodologia ndo destrutiva para diagndstico
subsuperficial de estruturas de concreto baseada em termografia e um aplicativo computacional para processamento e andlise
de imagens por redes neurais artificiais. Para esse propdsito elaborou-se um bloco de concreto contendo um elemento de alta
porosidade representando um defeito conhecido em seu interior. Sobre este bloco foram aplicadas condi¢des de contorno que
estabeleciam um fluxo de calor em uma tnica dire¢@o. As imagens termograficas foram obtidas da face oposta a aplicacéo do
aquecimento, apds o estabelecimento de um regime estaciondrio de transferéncia de calor. A aplicacdo da técnica se mostrou
eficiente e indicou satisfatoriamente a localiza¢do do defeito, apresentando em média um percentual de éxito de 74,22% na
identificag¢@o dos pardmetros dimensionais do defeito, com desvio médio absoluto de 3 cm em relacdo as dimensdes reais.

Palavras-Chave - Redes Neurais Artificiais, Processamento de Imagens, Transferéncia de Calor, Andlises Nao-
Destrutivas, Reconhecimento de Padrées.

Abstract - This paper presents the experimental application of a nondestructive methodology for subsurface diagnosis of
concrete structures based on thermography and a computational applicative for image processing and analysis by artificial
neural networks. For this purpose a concrete block was prepared containing a highly porous element representing a known
defect in its interior. Boundary conditions were applied on the block surfaces establishing a heat flow in a single direction. The
thermographic images were obtained from the opposite face to the applied thermal load side, once a steady-state heat transfer
regime was established. The application of the technique indicated with reasonable efficiency the location of the defect with an
average rate of success of 74.22% in the identification its dimensional parameters with a mean absolute deviation of 3 cm with
respect to the real dimensions.

Keywords - Artificial Neural Networks, Image Processing, Heat Transfer, Nondestructive Testing, Pattern Recognition.

1 Introducao

O concreto ¢ um material de composicio heterogénea, consistindo, basicamente, de cimento, dgua e agregados de
diferentes tamanhos. Seu comportamento estrutural € fortemente influenciado pela presenca de vazios e microfissuras em seu
interior, decorrentes do processo de fabrica¢do ou do carregamento externo. Tais defeitos sdo indesejados, especialmente em
estruturas em permanente contato com a dgua, podendo interferir na estanqueidade e durabilidade das mesmas (Andriolo,
1989). Com o intuito de detectar estes defeitos, técnicas de andlise e ensaios ndo destrutivos t€m sido empregadas. Ensaios ndao
destrutivos sdo definidos como ensaios usados para examinar um objeto, material ou sistema sem alterar suas caracteristicas
fisicas, quimicas, mecanicas ou dimensionais (Bray e McBride, 1992), fornecendo informacdes sobre as condicdes dos
materiais e componentes sem destrui-los. As tecnologias empregadas em ensaios ndo destrutivos sdo variadas, bem como as
aplicacdes existentes. Entre as técnicas mais pesquisadas para uso no concreto t€m-se: inspe¢do visual, radiografia, andlise de
vibragdes, emissdo acustica, ultrassom, potencial elétrico, termografia, entre outras. Em linhas gerais, elas podem ser utilizadas
para identificar dimensdes, caracteristicas fisicas dos materiais ou parametros associados a integridade estrutural.

Entre as técnicas citadas anteriormente, a termografia se apresenta como ensaio ndo destrutivo com grande potencial
para andlise de estruturas de concreto. O primeiro experimento documentado utilizando termografia para detectar delaminacdes
subsuperficiais no concreto foi publicado no ano de 1973 pelo Ministério dos Transportes e da Comunicagdo de Ontdrio no
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Canadd. Desde entdo, esta técnica evoluiu consideravelmente e tem sido utilizada com sucesso na construgio civil.
Demonstrou-se que a termografia pode ser utilizada para detectar falhas causadas pela corrosdo do ago, agrupamento de
agregados ou fluidos, infiltracdo de dgua e identificar a presenca e localizagdo de anomalias subsuperficiais, entre outros
(Spicer e Osiander, 2002; Gailius e Zukauskas, 2003; Clark, McCann e Forde, 2003; Malhotra e Carino, 2004; Avdelidis e
Moropoulou, 2004).

Para avaliar imagens térmicas, Maldague (2000) cita dois tipos de andlise: qualitativa e quantitativa. Na andlise
qualitativa é possivel localizar anomalias de maneira comparativa, baseando-se em padrdes térmicos, definindo a necessidade
de uma atenc¢do especial para determinadas regides que apresentam algum tipo de anomalia térmica. Na andlise quantitativa os
resultados podem apresentar precisdo e permitir a classificacdo da gravidade da anomalia, mas requer um estudo preciso e o
total controle das condig¢des de contorno do modelo avaliado.

Trabalhos envolvendo estudos comparativos entre resultados termogrificos e resultados simulados
computacionalmente sdo discutidos por Obbadi e Belattar (2005) e Chiang et al. (2006), os quais relacionaram caracteristicas
dimensionais de defeitos conhecidos, vazios e fissuras, as perturbagdes térmicas causadas pelos mesmos em estruturas de
concreto a partir de métodos computacionais baseados em diferencas finitas e elementos finitos. Resultado semelhante foi
obtido por Elballouti e Belattar (2008) ao simular a perturbacdo térmica causada por um defeito interno em uma barragem de
concreto, identificando a influéncia das condi¢des geométricas do defeito.

Entretanto, ndo € trivial processar imagens termograficas reais e realizar um diagndstico eficiente sem ferramentas
computacionais especificas. Uma alternativa € o emprego de técnicas de processamento de imagens e técnicas de inteligéncia
artificial, como Redes Neurais Artificiais (Haykin, 2003; Galushkin, 2007). Redes Neurais Artificiais (RNAs) t€ém sido
empregadas com sucesso para solucionar diversos problemas de reconhecimento de padrdes. Por exemplo: diagnéstico de
para-raios a 6xido de zinco a partir de registros de monitoramento (Medeiros, 2009); a classificacdo de niveis de degradagdo
em pastagens a partir de imagens aéreas (Chagas, 2008); estimativa de idade a partir de imagens faciais (Dehshibi, 2010),
deteccdo de aquecimento em componentes de um sistema industrial a partir de imagens termogréficas (Flério Filho, 2006).

Reconhecendo a versatilidade das RNAs, Pettres et al. (2011) desenvolveram o aplicativo Thermography and
Artificial Neural Network para diagnosticar imagens térmicas de blocos de concreto, tendo por base um banco de imagens
obtidas através de simulacdes computacionais com o software Ansys. O aplicativo foi validado com o uso de um banco de
imagens obtido por Indcio et al. (2009), que estudaram a viabilidade de uso da termografia para identificacdo de anomalias em
blocos de concreto através de um estudo paramétrico de transferéncia de calor com o método dos elementos finitos.

A motivacgdo deste trabalho estd em avaliar o desempenho da aplicagdo da termografia como técnica ndo destrutiva,
em conjunto com aplicativo Thermography and Artificial Neural Network, na avaliacdo experimental de um bloco de concreto
com um defeito subsuperficial conhecido. Neste processo, busca-se a identificacdo das dimensdes da anomalia, conforme
descrito a seguir na metodologia empregada na investigagao.

2 Materiais e métodos empregados no estudo experimental

A seguir sdo descritos os procedimentos adotados para realizagdo de um estudo experimental em um bloco de
concreto. Em sintese, buscou-se a aplicacdo de um fluxo estaciondrio de calor através de um cubo de concreto com uma
anomalia conhecida em seu interior, e o registro de imagens termograficas para posterior andlise. Detalhes sobre a confeccdo
da estrutura de concreto, artificios para imposi¢do das condi¢des de contorno e equipamento utilizado para obtengdo das
imagens termograficas sdo apresentados abaixo. Também sdo parcialmente reapresentados os conceitos utilizados no aplicativo
de diagnéstico de imagens termograficas descrito por Pettres ef al. (2011).

2.1 Confeccao do bloco de concreto com anomalia

Um bloco ctibico de concreto convencional com aresta de 0,50 m foi preparado para o experimento. Este modelo foi
executado de acordo com as condigdes e dimensdes estabelecidas na modelagem computacional proposta por Indcio et al.
(2009). Para simular o defeito no interior da estrutura, utilizou-se um tijolo com dimensdes 9 cm x 14 cm x 19 cm, cujas
arestas maior e menor foram posicionadas em paralelo a face do bloco, sendo seu espaco substituido por brita durante a
concretagem, simulando uma regido de elevada porosidade. A Figura 1 mostra desenhos esquemadticos do bloco
confeccionado.
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Figura 1 — Desenho esquematico do bloco com posicionamento do defeito em seu interior.

O aplicativo Thermography and Artificial Neural Network, que serd brevemente descrito a seguir, tem por objetivo
identificar anomalias no interior de blocos de concreto através da defini¢do de trés pardmetros representativos: F (largura), H
(altura) e D (profundidade). No bloco apresentado acima estas varidveis tém os seguintes valores fixos:

F=19 cm;
H=9cm;
D =10cm.

Tendo em vista o interesse em estender esse estudo ao diagndstico de face montante de barragens de concreto tipo
gravidade, optou-se por confeccionar o bloco de concreto com um trago caracteristico do concreto empregado na face
montante da UHE Funddo — ELEJOR. A Tabela 1 apresenta as caracteristicas da dosagem empregada nesse teste experimental

e na Tabela 2 o trago de concreto (Lactec, 2007).

Tabela 1 — Dosagem do concreto do bloco de ensaio.

Materiais Registro | Absor¢do Massa especifica (g/cm?3) Moédulo de finura DMC
Brita 9,5/25,0 mm 1.0591.07 1,70% 2,6 5,89 19,0 mm
Areia artificial 1.0590.07 2,00% 2,74 2,54 4,8 mm
Cimento CP IV 32 1.0169.09 - 3,08 - -
Pozolana 1.0076.09 - 2,83 - -
Aditivo Plastificante 0,4% 1.0982.08 - 1,2 - -

Fonte — Lactec, 2007.

Tabela 2 — Trago do concreto.

Trago de concreto para 1 m3 kg
Brita 9,5/25,0 mm 1143
Areia artificial 657
Cimento CP IV 32 405
Pozolana 45
Aditivo Plastificante 0,4% 1,62
Resisténcia & compressdo média aos 28 dias de idade: 28 MPa

Fonte — Lactec, 2007.
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A seqiiéncia de fotos a seguir ilustra as etapas de concretagem do bloco.

(a)

Figura 2 — (a) Vista lateral e (b) Vista superior da forma montada para o bloco ctbico de concreto.

Figura 3 — (a) Concretagem da camada inferior e (b) Posicionamento do tijolo para definir o espago ocupado pelo defeito no bloco de concreto.

Figura 4 — (a) Posicionamento final do tijolo para definir o espago ocupado pelo defeito e (b) Concretagem efetuada até o topo do tijolo.

Figura 5 — Substitui¢ao do tijolo por brita simulando uma regido de elevada porosidade: (a) Fase inicial da deposi¢do de brita e (b) Fase final.
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Figura 6 — (a) Término da concretagem e (b) Vista superior da forma com o bloco de concreto e defeito em seu interior.

O bloco de concreto foi desformado apds cura de 28 dias. O mesmo é apresentado na Figura 7. Nao foram separadas
amostras para obtencdo da resisténcia caracteristica fck, uma vez que parametros de resisténcia nfo teriam influéncia sobre o
objetivo do ensaio térmico. Ndo foram realizados ensaios para caracterizacdo de parametros térmicos, mas com base em
informagdes bibliograficas, estima-se a condutividade térmica entre 1,8 e 2,0 W/m°C para o concreto e brita (basalto) e 0,025
W/m°C para o ar. Portanto, a razdo entre as condutividades térmicas da anomalia (brita e ar) e do concreto pode ser
considerada como pertencente ao intervalo 0,25 < R, < 0,75, considerado nas andlises em regime permanente (Indcio et al.,
2009) que formam a base do banco de imagens do aplicativo computacional a ser empregado.

Figura 7 — Bloco de concreto com defeito para ensaios em laboratdrio.

2.2 Imposicao das condi¢coes de contorno

Para estabelecer a condigdo de contorno de aquecimento em uma das faces do bloco conforme o modelo
computacional de Inécio er al. (2009), utilizou-se uma manta térmica siliconada (ver Figura 8) com dimensdes 80x80 cm,
poténcia de 0,5 W/em?® (modelo Higherflex da empresa Higher, Sdo José dos Campos — Sdo Paulo) e campo de temperatura

uniformemente regulado por termostato com precisdo de to,5°C.
Na face oposta ou frontal, o resfriamento por conveccdo (ar) foi naturalmente conseguido no ambiente de ensaio sob
condi¢gdes controladas de temperatura e umidade (ambiente fechado). As demais superficies externas foram envolvidas por

material isolante (13 de rocha 50 mm de densidade 32, isopor 50 mm e manta isolante em aluminio com 2 mm de espessura)
para simular fluxo térmico nulo. A Figura 9 mostra a preparagao do bloco para ensaio.
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Figura 8 — Manta térmica siliconada.

(d)
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{superficie para termografia (fluxe nule)

(e)

Figura 9 — Preparacdo do bloco: (a) Bloco de concreto, (b) Primeira e segunda camada de revestimento do bloco com 1a de rocha e manta de aluminio, (c)

Terceira camada de revestimento com isopor, (d) Quarta camada de revestimento utilizando novamente a manta de aluminio e (e) Configuragao final do bloco

para ensaio de termografia.
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2.3 Obtencao das imagens termograficas

Para captar a alterag@o do fluxo de calor na superficie oposta a fonte de calor foi utilizado o aparelho de termografia
InfraREM®-SC80 (REM Industria e Comércio Ltda — Sdo Paulo — SP). Este equipamento 1€ as temperaturas superficiais de
estruturas a partir da radiagdo infravermelha emitida pelo corpo e as registra em termogramas. Segundo o fabricante, o
equipamento apresenta campo de visdo (FOV - Field of View) de 20° x 15° com distdncia minima do foco de 0,1 m,
sensibilidade térmica de 0,1 °C, faixa de medi¢do de -20 °C a 250 °C com precisdo de *+ 2% da leitura e atualizagdo
automadtica de temperatura ambiente. Os arquivos de saida sdo do formato SAT e JPEG, resolugdo de 14 bits (160 x 120 pixels)
com dados de medicio inclusos.

Apds o posicionamento do equipamento para o ensaio, foi acionado o sistema de aquecimento da manta térmica
durante 24 horas a uma temperatura constante de 100 °C (T, - T, = 75K, sendo a diferenga de temperatura entre a fonte T,, € o
ambiente T,) para simular uma condi¢do préxima do fluxo estaciondrio de calor através do bloco. Os termogramas foram
obtidos a uma distancia de 1,80 m do centro da superficie do bloco, como ilustra a Figura 10. As imagens foram gravadas em
intervalos de dois segundos durante um minuto.

Figura 10 — Captagdo das imagens termograficas.

2.4 O aplicativo Thermography and Artificial Neural Network

O aplicativo Thermography and Artificial Neural Network foi desenvolvido por Pettres, Jarek e Lacerda (2011) a
partir de um conjunto de 256 imagens térmicas (equivalentes a termogramas) de um bloco de concreto contendo uma anomalia
em seu interior, simuladas pelo software Ansys em um estudo de transferéncia de calor em regime estaciondrio (Indcio et. al,
2009). Esse conjunto de imagens forma a base de dados sintéticos utilizados no processo de treinamento das RNAs. Na Figura
11 € apresentada uma amostra do conjunto de dados sintéticos em escala de 128 cores.

el
N

F=0.05, H=0.05, P=0.05, D=0.10 F=0.05, H=0.10, P=0.20, D=0.20 F=0.05, H=0.15, P=0.20, D=0.20 F=0.05, H=0.10, P=0.20, D=0.10

Figura 11 - Amostra do conjunto de imagens. Caracteristicas geométricas da anomalia: F= Largura; H = Altura; P = Espessura; D = Profundidade.

Fonte — Pettres, Jarek e Lacerda, 2011.
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De acordo com Indcio et al. (2009), as alteracdes significativas na imagem térmica na face resultaram da variagdo dos
pardmetros, largura, altura e profundidade do defeito. J4 o pardmetro espessura (P) do defeito, ndo causou influéncia
significativa sobre os casos simulados. Além disso, foi constatado que a regido mais fria do campo térmico coincide com a
projecdo do defeito a superficie em andlise. Desta forma, o modelo neural desenvolvido utiliza apenas os pardmetros F, H e D,
para as saidas conhecidas a priori pelas RNAs em seu processo de treinamento.

2.4.1 Processamento das imagens

Para realizar o processamento das imagens térmicas, Pettres (2011) desenvolveu algoritmos baseados em técnicas de
conversao e padronizagdo a partir do padrao RGB (Russ, 2007), que converte a imagem inicial dada por uma matriz dimensdo
M x N x 3 (M = linhas, N = colunas de pixels e 3 se refere a cada uma das camadas R, G e B) em uma matriz de dimensdo (M x
N). Neste processo os valores atribuidos a cada pixel (vetor de trés componentes, R, G e B) sdo combinados linearmente
através de coeficientes a;, a, e a; pré-selecionados e substituidos por um valor tnico de temperatura, como ilustra a

Figura 12.
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Figura 12 — Matrizes do padrdo RGB sendo processada para o padrdo térmico bidimensional. Fonte — Pettres, Jarek e Lacerda, 2011.

Em seguida, sdo aplicados trés algoritmos que tém por objetivo coletar informagdes sobre cada imagem. O primeiro
algoritmo identifica o centréide da regifio de menor temperatura do campo térmico selecionado em imagem, que estd associada
a um indicio de ocorréncia de uma anomalia térmica. Este centréide é calculado apds a identificacdo da regido com
temperaturas até 10% superiores a menor temperatura registrada, compondo assim, um subconjunto de elementos (i, j) com as
menores temperaturas. A Figura 13 ilustra esta andlise, com a localizacdo do subconjunto (pontos em azul) e centréide em

acordo com o perfil de temperaturas do termograma.

Os dois algoritmos seguintes coletam valores de temperatura que sdo utilizados para o treinamento, validagdo e teste
de duas RNAs. A primeira RNA utiliza 13 valores de temperatura, coletados radialmente em um quadrante do entorno do
centroide, como ilustra a Figura 14a. Para a segunda RNA, 25 valores sdo coletados a partir dos nés de uma malha quadrada de
0,16 m* (Figura 14b) com o centréide das temperaturas minimas ao centro.

De acordo com Pettres (2011), devido a variabilidade dos tipos de caracteristicas observadas e a sensibilidade das
redes neurais as magnitudes absolutas, as informagdes obtidas durante o processamento das imagens foram normalizadas entre
-1 e 1, sendo armazenadas em um vetor contendo os padrdes caracteristicos de cada imagem. Dessa forma, os dois conjuntos
de dados obtidos nesta etapa representam os sinais funcionais de cada uma das RNAs.
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Figura 13 — Resultado para localizacdo do centréide das temperaturas minimas. Fonte — Pettres, Jarek e Lacerda, 2011.
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Figura 14 — Coleta de dados para o treinamento das RNAs (Modificado de Pettres, Jarek e Lacerda, 2011).

2.4.2 Descricao das RNAs

As redes neurais artificiais foram definidas com trés camadas (entrada, escondida e saida) com fungdes de ativacdo
tangente hiperbdlica nas duas primeiras e linear na tltima. A funcdo tangente hiperbdlica € descrita pela equacgdo abaixo:

X, -X, (D
e —e

=tanh(X )=——+

Ve ( k) e’ +e

onde X, = z Wi X +bias, » cOmM wy; sendo o peso utilizado para ponderar a entrada x; da rede neural artificial e bias, é um

valor usado para aumentar os graus de liberdade, permitindo uma melhor adaptagdo ao conhecimento fornecido a rede neural.
As topologias das duas RNAs (ANN 1 - Artificial Neural Network 1 e ANN 2 - Artificial Neural Network 2) sdo apresentadas
nas Figuras 15 e 16.
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Figura 15 — Topologia da ANN 1. Fonte — Pettres, Jarek e Lacerda, 2011.
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Figura 16 — Topologia da ANN 2. Fonte — Pettres, Jarek e Lacerda, 2011.

Pettres, Jarek e Lacerda (2011) citam que a escolha de neurdnios lineares na camada de saida foi motivada pelo desejo
de concentrar a aten¢do sobre o papel dos neurdnios da camada escondida, pois segundo Haykin (2003), “os neurdnios da
camada escondida desempenham um papel crucial na operacido de uma rede de multiplas camadas com aprendizagem por
retropropagacgdo, porque agem como detectores de caracteristicas”. Desta forma, conforme o processo de aprendizagem
avanga, os neurdnios da camada escondida comecam gradualmente a descobrir as caracteristicas salientes que caracterizam os
dados de treinamento. Isto € feito a partir de uma transformacéo ndo linear dos dados de entrada para um espaco de
caracteristicas. A inicializa¢do das RNAs conta com o uso de pesos e valores de bias randdmicos e também com a aplicagio do
algoritmo de Regularizacdo Bayesiana que utiliza o algoritmo backpropagation (retropropagacio) com termo de momentum
em uma estrutura do tipo feedforward (Pettres, 2011). Redes feedforward sao redes organizadas em camadas com conexdes
unidirecionais entre uma camada e outra, processando os dados paralelamente distribuidos.

A retropropagacdo significa que o processo de correcdo dos pesos das conexdes € iniciado na ultima camada e
prossegue em dire¢do a primeira, gradualmente até que o desempenho desejado seja atingido. O ajuste dos pesos das conexdes
é chamado de aprendizagem da rede. E importante ressaltar que os ajustes dos pesos sdo realizados somente na fase de
treinamento da rede. Esses ajustes s@o feitos pelo algoritmo de Regularizagdo Bayesiana, consistindo em adicionar um termo
de penalizacdo (regularizagdo) a funcdo objetivo, de forma que o algoritmo de estimacdo faca com que os pardmetros
irrelevantes convirjam para zero, reduzindo assim o nimero de pardmetros efetivos utilizados no processo (Mackay, 1991;
1992). A aplicagdo do termo de momentum tem como objetivo ponderar os ajustes nas matrizes sindpticas entre duas iteragdes
anteriores e sucessivas acelerando o processo de convergéncia quando a solugdo atual estiver longe da solugdo final (Silva,
Spatti e Flauzino, 2010). O modelo de treinamento da rede foi definido com aprendizado supervisionado, ou seja, quando a
saida correta do conjunto de treinamento é conhecida e o objetivo do treinamento € adaptar a saida da rede a saida conhecida
(Barreto, 2004). Nessa etapa, 80% das imagens térmicas geradas pelo Ansys sdo utilizadas pelo modelo neural para
treinamento, 10% para validacdo e 10% para teste. Esse passo € realizado com o intuito de verificar a capacidade de
generalizacdo da rede e identificar o nivel de erro da mesma.

2.4.3 Funcionamento do aplicativo

Ao executar o aplicativo € carregada a interface grafica contendo os botdes de operacdo em ambiente Matlab R2010®
(Figura 17). O botdo “Image Processing LDC” realiza o processamento das imagens convertendo-as para o padrdo RGB e
posteriormente, para o padrdo térmico bidimensional permitindo a selecdo dos sinais funcionais utilizados no treinamento das
RNAs (ANN 1 e ANN 2).
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)| Thermography and Artificial Neural Network.

Thermography and Artificial Neural Net work

LDC - Location of Defects in Concrete - Roberto Pettres:

LACTEC

Figura 17 — Interface do aplicativo Thermography and Artificial Neural Network. Fonte — Pettres, Jarek e Lacerda, 2011.

Um clique sobre os botdes “Train ANN 1 LDC” e “Train ANN 2 LDC” possibilita a inclusdo de novas informagdes e
novo treinamento das duas RNAs apresentadas. Como mencionado, as redes em questdo foram treinadas com dados sintéticos
obtidos através de uma modelagem com o software Ansys e a ferramenta computacional estd pronta para realizacio de testes.
Para isto, basta um clique sobre o botdo “Test LDC” que seleciona os sinais funcionais resultantes do processamento da
imagem em andlise e os aplica a RNA selecionada. O resultado do conjunto de testes € apresentado na tabela indexada do
Matlab R2010®, trazendo estimativas e erros para os pardmetros F, H e D desejados. Nesta mesma tabela também sdo
apresentadas as coordenadas do centréide da regido com as menores temperaturas observadas em cada imagem sendo, assim,
um indicativo da localiza¢@o da anomalia (Figura 18).
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Figura 18 — Operacdo do aplicativo Thermography and Artificial Neural Network. Fonte — (Pettres, 2011).

3 Resultados e Discussoes

A Figura 19 ilustra o processamento de uma imagem termografica obtida no ensaio experimental realizado, onde se
observa a localizacdo da regido de menor temperatura (regido com temperaturas até 10% superiores a menor temperatura
registrada; pontos em azul) e respectivo centréide (ponto G).
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Centréide da regido de menor temperatura
G(Gy. Gy)

Figura 19 — Localizagdo do centroide da regido de menor temperatura.

Ap6s identificar o centroide resultante de uma possivel anomalia, o aplicativo inicia o processo de coleta dos sinais
funcionais, ilustrado na Figura 20, para cada uma das duas redes neurais. Como resultado final tem-se estimativas dos
parametros F, H e D para cada topologia neural.

Figura 20 — Localizagdo dos pontos de coleta de dados de entrada para as redes neurais.

Para verificar o desempenho de cada topologia, foram introduzidos os estimadores de erro relativo (ER) e desvio
médio absoluto (DMA):

R n=F,H.D |V’”,, —vs, 2)
3vr,
(ER=Erro Relativo, vr = valor real e vs = valor simulado pela topologia neural)
(©))

S|, —vs,|
DMA = -1
n

m=F.H.D

(DMA=Desvio Médio Absoluto, vr = valor real e vs = valor simulado pela topologia neural)
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Os resultados finais da imagem avaliada sdo apresentados na Tabela 3 onde se observa que a segunda topologia
apresentou desempenho geral superior a primeira.

Tabela 3 — Resultados dos testes experimentais.

F H D Exito
Topologia VR I VR I VR VS DMA ‘ ER ‘ 100% — ER
RNA 1 19,00 1554 9,00 17,24 10,00 8,04 4,55  43,13% 56,87%
RNA 2 19,00 2247 9,00 1246 10,00 12,05 3,00  2578% 74,22%

(DMA=Desvio Médio Absoluto, ER=Erro Relativo, VR = valor real e VS = valor simulado pela topologia neural)

Uma andlise individual de cada um dos parametros F, H e D ¢ efetuada com um estimador de erro relativo individual
(ERI), cujos resultados sdo apresentados na Tabela 4.

n C))

Z ‘vrn - Vs,

ERI=—'———
vr,

n=F.H.D

(ERI=Erro Relativo Individual, vr = valor real e vs = valor simulado pela topologia neural)

Tabela 4 — Andlise individual dos pardmetros F, H e D.

F H D
VR 19.00 ERI 9.00 ERI 10,00 ERI
RNA 1 (VS) 15,54 18,21% 17,24 91,56% 8,04 19,60%
RNA 2 (VS) 22,47 18,26% 12,46 38,44% 12,05 20,50%

(ERI=Erro Relativo Individual, VR = valor real e VS = valor simulado pela topologia neural)

Observa-se que para os pardmetros F' e D, o erro relativo individual (ERI) obtido com as duas topologias sdo
relativamente préximos, variando entre 18,21% e 20,50%. No entanto, na determinag¢do do pardmetro H, os resultados foram
piores e com diferencas significativas entre as duas topologias. Destaca-se o resultado da segunda topologia que apresentou
ERI de 38,44% contra 91,56% obtido com a primeira rede neural. Apesar das grandezas H e F representarem os comprimentos
das arestas frontais do defeito, possivelmente, a menor magnitude de H contribuiu para um maior erro percentual.

4 Conclusao

A realizacdo deste trabalho experimental envolveu a confeccio de um bloco de concreto com uma anomalia
conhecida, a utilizacdo de equipamento termogréfico especifico e a aplicacdo de um aplicativo computacional baseado em
redes neurais artificiais.

A andlise de imagens termograficas obtidas no ensaio experimental do bloco permitiu a obtencdo de parametros para o
diagndstico das condi¢des subsuperficiais da face do bloco através de redes neurais artificiais. Constatou-se através dos
resultados que foi possivel identificar a presenca da anomalia e, satisfatoriamente, sua localiza¢do e dimensdes com a defini¢do
dos parametros F' (largura), H (altura) e D (profundidade) referentes ao defeito interno.
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O melhor resultado de aproximacdo foi obtido com a segunda rede neural artificial, que utiliza 25 dados de entrada
distribuidos em uma malha quadrada centrada no ponto de menor temperatura da face. Com esta topologia o erro relativo
obtido foi de 25,78% e desvio médio absoluto de 3 cm em relacdo as dimensdes reais do defeito.

Os erros observados podem ser atribuidos as diferengas entre o protétipo ensaiado e o modelo computacional utilizado
para a geragdo de dados sintéticos que formam a base de dados de treinamento das redes neurais artificiais. Entre essas
diferencas cabe destacar a heterogeneidade do concreto, idealizado como material homogéneo nas andlises numéricas, € o ndo
atendimento das condi¢des de contorno idealizadas no modelo computacional. Outro fator que dificulta a obtencdo de melhores
resultados € a possivel proximidade entre os valores efetivos de condutividade térmica do concreto e do defeito imposto, ou
seja, R; mais proximo de 0,75 do que de 0,25.

Os resultados obtidos neste trabalho estdo de acordo com os resultados obtidos numericamente por Obbadi e Belattar
(2005), Elballouti e Belattar (2008) e por Pettres, Jarek e Lacerda (2011), comprovando o potencial do uso da termografia
como ensaio ndo destrutivo para a identificacdo de anomalias subsuperficiais em concreto. Contudo, a metodologia
apresentada deve ser estendida para uma situacdo de andlise em regime transiente de transferéncia de calor para que a mesma
possa ser utilizada na prética. Esta abordagem serd considerada em um trabalho futuro.
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