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Abstract—A Inteligéncia Artificial (IA) tem sido aplicada em
diversas areas para otimizar tarefas, agilizar atividades e reduzir
custos. Na construcio civil, a IA tem sido utilizada através
do aprendizado de maquina e da visio computacional para
automatizar a inspecio visual em obras e construcoes. Um dos
principais usos é na detec¢io de patologias, como rachaduras,
trincas e fissuras em estruturas como edificios, pontes, tubulagoes,
e afins. Outra area que vem aplicando técnicas de aprendizado
de maquina é a de sistemas embarcados. E possivel encontrar
cada vez mais dispositivos com menor poder de processamento
e menor capacidade de memoria utilizando alguma técnica
de aprendizado de maquina. Pode-se citar os smartwatches,
assistentes virtuais, entre outros. O presente trabalho tem como
objetivo selecionar modelos de aprendizado de maquina para a
deteccio de rachaduras em estruturas de concreto utilizando a
plataforma Edge Impulse. Para isso, foram avaliadas diferentes
versoes da arquitetura de redes neurais MobileNet, levando
em consideracdo critérios como acuricia, consumo de recursos
(memoria RAM e capacidade de armazenamento em Flash) e
tempo de inferéncia. Ao término do processo, foram seleciona-
dos seis modelos candidatos que demonstraram potencial para
serem implementados no dispositivo embarcado. Esses modelos
apresentaram uma excelente acuracia, com valores variando
de 97% a 99,6%. Além disso, o consumo de memoéria RAM
necessario niao ultrapassou 280 Kb, enquanto a utilizacdo de
memoria FLASH ficou abaixo de 225 Kb. Em relacdo ao tempo
de inferéncia, o modelo mais rapido registrou um tempo de 328
ms, enquanto o modelo mais lento atingiu 1240 ms. Todas as
configuracoes da plataforma e a construcio do modelo foram
realizadas considerando o dispositivo embarcados de referéncia
ESP32-CAM. Espera-se que este trabalho contribua para a
selecio de modelos eficientes para a deteccao de rachaduras em
concretos, facilitando a implementacdo em sistemas embarcados.

Index Terms—crack detection, edge impulse,machine learning,
mobilenet, tinyml

I. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial (IA) vem sendo
utilizada em diversas dreas para solucionar problemas com-
plexos e também melhorar a precisdo e execucdo de tarefas
[1]. Seu poder de processamento e andlise de dados permite
que sejam identificados padrdes e relagdes que, muitas vezes,
passam despercebidos pelo ser humano. A utilizacdo da IA
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tem mostrado resultados relevantes em uma variedade de
aplicacdes, como na sadde [2], reconhecimento facial [3], e
de voz [4], [5].

Na construcio civil, a detec¢do precoce de patologias, como
rachaduras, trincas e fissuras, € uma preocupacido importante
para garantir a seguranca estrutural de edificios e infraestru-
turas [6]. Nesse contexto, a utilizagdo da inteligéncia artificial
(IA), principalmente no campo de aprendizado de maquina,
tem recebido cada vez mais destaque no setor da construcio
civil. Na literatura, é possivel encontrar diversos trabalhos e
estudos utilizando aprendizado de maquina no monitoramento
e deteccdo de patologias na contrugdo civil [7]-[10].

Outra drea que vem utilizando o aprendizado de médquina € a
de sistemas embarcados. O TinyML refere-se a implementacao
de modelos de aprendizado de maquina em sistemas embarca-
dos com recursos limitados [11]. O TinyML tem se mostrado
uma abordagem promissora para a implementacdo desses mod-
elos de aprendizado de maquina em dispositivos embarcados,
especialmente na detec¢do de patologias na construcio civil
[12], [13].

O uso do TinyML nesse contexto pode apresentar vantagens
relevantes. No entanto, a escolha de um modelo a ser imple-
mentado nem sempre € uma tarefa ficil de se alcangar. Para
projetar uma arquitetura de aprendizado de maquina funcional
e eficaz, é preciso levar em consideragdo caracteristicas e
recursos disponiveis do dispositivo de destino [14]. A escolha
dos modelos adequados para esses sistemas muitas vezes
requer atengdo apropriada, levando em conta elementos como
o consumo de meméria RAM e ROM, a precisdo do modelo,
tempo de inferéncia, consumo de energia, entre outros [11].

Com base nesses critérios, o objetivo deste trabalho ¢é
identificar e selecionar os modelos de aprendizado de maquina
de classificacdo de rachaduras em estruturas de concreto que
sejam mais adequados para implementag¢do em um sistema em-
barcado. Nesse aspecto, foram analisados critérios como baixo
consumo de memdria, alta precisdo e tempo de inferéncia
reduzido dos modelos. Além disso, a plataforma Edge Impulse
foi utilizada como ferramenta de desenvolvimento e avaliacdo
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dos modelos.

A estrutura deste trabalho compreende seis se¢des distintas.
A Secdo II apresenta a fundamentacdo tedrica. A Segdo III
descreve as etapas realizadas para a construcdo, selecdo e
implantagdo dos modelos atarvés da plataforma Edge Impulse.
A Secdo IV expde os resultados obtidos. A Secdo V apresenta
as consideracdes finais do trabalho, juntamente com sugestdes
para trabalhos futuros, e por fim os agradecimentos.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

A. TinyML

TinyML é um termo que se refere ao uso de modelos
de aprendizado de mdquina em dispositivos que possuem
baixo consumo de energia, baixo poder de processamento e
memoria, como microcontroladores e alguns sistemas embar-
cados [15]. A ideia é permitir que esses dispositivos executem
tarefas complexas sem depender de servidores externos para a
execucao.

Com a capacidade de incorporar aprendizado de mdquina
em dispositivos com recursos limitados, o TinyML esta se
expandindo rapidamente. S@o vdrias as dreas que estdo de-
senvolvendo solucdes e pesquisas utilizando essa tecnologia.
Pode-se encontrar o uso do TinyML em diversos setores, como
na industria, onde é aplicado na detec¢do de anomalias [16],
na satdde [17]-[19], construcdo civil [13], no reconhecimento
de voz [20], [21], entre outros. Essas aplicacdes demonstram
o potencial do TinyML em diversas areas, impulsionando a
adocdo de sistemas embarcados mais inteligentes e eficientes.

B. Arquitetura MobileNet

As arquiteturas das redes neurais convolucionais (CNNs)
tém se tornado cada vez mais profundas, o que implica na
necessidade de mais memoria e tempo de processamento para
a execugdo desses modelos. Essa demanda também limita sua
capacidade de serem implementados em dispositivos embar-
cados, principalmente aqueles que possuem recursos limitados
[22].

Pesquisadores do Google desenvolveram as arquiteturas de
redes neurais MobileNet VI e MobileNet V2, com o objetivo
de equilibrar desempenho e eficiéncia [23]. Esses modelos
sdo adequados para serem implementados em sistemas embar-
cados que possuem baixo desempenho de hardware e poder
computacional limitado.

O MobileNet VI utiliza operagdes convolucionais sepa-
radas em profundidade, no qual é dividido uma operacio
de convolucdo tradicional em duas etaps diferentes. A etapa
inicial, chamada de “depthwise convolution”, aplica um fil-
tro convolucional individual para cada canal da imagem de
entrada. Em seguida, na etapa subsequente, conhecida como
“pointwise convolution”, ocorre a combinacao linear dos resul-
tados obtidos na primeira etapa, considerando todos os canais
da imagem [24]. Essa estrutura pode ser vista na Figura 1.
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Fig. 1. Camada convolucional separavél em profundidade. Imagem adaptada
de [25]

Na versdo MobileNet V2, foram aplicadas melhorias com
o objetivo de obter melhores resultados. Nessa versdo, é
introduzido o uso de blocos residuais, nos quais cada bloco é
composto por trés camadas distintas: (1) camada de expansao,
(2) camada de convolug¢do em profundidade e (3) camada de
projecdo [26]. Essa estrutura pode ser vista na Figura 2.
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Fig. 2. Bloco residual bottleneck. Imagem adaptada de [25]

C. Plataforma Edge Impulse

O Edge Impulse é uma plataforma online criada para
simplificar o fluxo de trabalho de aprendizado de maquina,
permitindo aos usudrios experimentar de forma completa todo
o processo. Com o Edge Impulse, os usudrios podem facil-
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mente coletar dados, treinar modelos, avaliar o desempenho
e implantar os modelos em dispositivos embarcados [27]. A
Figura 3 apresenta um fluxo de trabalho de aprendizado de
méquina que pode ser realizado na plataforma Edge Impulse.

DATA MODEL
ACQUISITION IMPULSE DESIGN TESTING

- Entrada Processamento Aprondizado, Implantagdo

Fig. 3. Processo de classificacdo de imagens do Edge Impulse.

Na etapa de coleta de dados (Data Acquisition), a
plataforma permite que o usudrio envie dados ao projeto por
meio de WebUSB, Edge Impulse API, Edge Impulse CLI ou
por upload de arquivo. Nessa etapa, os dados sdo rotulados e
divididos em conjuntos de treinamento e teste [28].

A etapa do projeto do Impulse Design [29] é composta por 3
blocos: o bloco de entrada, o bloco de processamento e o bloco
de aprendizado. No bloco de entrada € determinado o tipo de
dado de entrada usado para treinar o modelo. Nesse bloco,
¢é possivel redimensionar imagens, por exemplo. Em seguida,
temos o bloco de processamento, responsavel por definir e
extrair recursos relevantes dos dados para a constru¢cdo dos
modelos de aprendizado. Em caso de classificagdo de imagens,
€ nesse bloco que podemos determinar a profundidade de cor a
ser usada nas imagens. Por fim, temos o bloco de aprendizado,
onde podemos escolher um modelo de rede neural e realizar o
treinamento. A Figura 4 apresenta a visao do usudrio dentro de
um projeto Edge Impulse na se¢do de treinamento do modelo
de aprendizado de maquina.

O Edge Impulse oferece uma variedade de arquiteturas para
treinamento, incluindo as MobileNets V1 e V2, que foram
treinadas em conjuntos de dados ImageNet. Essas redes pré-
treinadas vém com uma gama de blocos de entrada, variando
de 96x96 a 320x320.

Na etapa de teste (Model Test) é avaliado o desempenho
do modelo através de testes com os dados ndo vistos. A
plataforma Edge Impulse oferece diversas opg¢des para realizar
a implementagdo do modelo no dispositivo, entre elas, a
utilizag@o da biblioteca do Arduino e a criacdo de um cédigo
bindrio para implementacdo direta. o Edge Impulse fornece
uma biblioteca C/C++ flexivel e portétil que engloba o cdigo
de pré-processamento e o modelo de aprendizado de maquina
treinado. Isso simplifica o processo de implementagdo, per-
mitindo que os desenvolvedores integrem os modelos facil-
mente em diversos dispositivos. Além disso, o Edge Impulse
oferece uma série de otimiza¢des que ajudam a reduzir o
tempo de inferéncia e o consumo de memoria nos dispositivos,
tornando-o ideal para dispositivos com recursos limitados [30].

III. METODOLOGIA

Nesta secdo, serdo apresentadas as etapas realizadas para a
construcdo e escolha dos modelos na plataforma Edge Impulse,
as etapas s@o: (1) escolha da placa de desenvolvimento para
a implantacdo do modelo de aprendizado de maéaquina, (2)
selecdo do conjunto de dados, (3) experimentos na plataforma

Edge Impulse, (4) comparacio entre os modelos, e por fim a
(5) implantagcdo dos modelos no dispositivo embarcado.

A. Dispositivo Embarcado

O dispositivo escolhido para a implantacdo do modelo de
aprendizado de maquina foi o ESP32-CAM. Sua escolha foi
baseada em seu poder de processamento, armazenamento €
baixo custo. O dispositivo possui um processador dual-core
de 32 bits, com frequéncia de trabalho de até 240MHz. Além
disso, conta com uma memoéria RAM de 520 Kb e uma
meméria Flash de 4 Mb [31]. O dispostivo pode ser visto
na Figura 5.

Fig. 5. Plataforma de Desenvolvimento ESP32- Cam. Fonte: [31]

O ESP32-CAM oferece suporte para as cameras OV2640,
que captura imagens com resolucdo de até 1600 x 1200
pixels, e OV7670, com resolugdo de 640 x 480 pixels. No
presente projeto, foi utilizado o modelo OV2640. Além de
suas especificacdes técnicas, o ESP32-CAM possui compat-
ibilidade com a plataforma Edge Impulse e a existéncia de
projetos prévios [13], [32] demonstra a viabilidade e eficicia
da implementacdo de modelos de aprendizado de maquina
nesse dispositivo.

B. Base de Dados

A escolha de uma base de dados € uma etapa importante
na implementa¢do de um modelo de aprendizado de maquina,
pois € a partir dos dados que o modelo sera treinado e validado.
Dessa forma, o conjunto de imagens utilizado para a realizacao
do projeto, foi obtido através da base de dados Concrete
Crack Images for Classification” [33], que ja foi usada em
diversos trabalhos e pesquisas na drea [34]-[36]. Esse dataset
possui 40 mil imagens de 227x227 pixels, sendo 20 mil
referentes a concretos sem rachaduras (Negative) e as outras
20 mil, concretos com rachaduras (Positive). Esse conjunto de
dados etd disponivel para download no repositério Mendeley'.
As Figuras 6 e 7 mostram exemplos de imagens do dataset
utilizado.

Uhttps://data.mendeley.com/datasets/Sy9wdsg2zt/2
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Fig. 4. Captura de tela mostrando a visdo do usudrio dentro de um projeto Edge Impulse na se¢@o de treinamento do modelo.

Fig. 6. Concreto sem
rachadura. Fonte: [33]

Fig. 7. Concreto com
rachadura. Fonte: [33]

C. Experimentos na Plataforma Edge Impulse

O desenvolvimento e implantacdo dos modelos de apren-
dizado de maquina foram realizados no “Edge Impulse Studio”
da plataforma Edge Impulse, a Figura 8 mostra um diagrama

de blocos das etapas realizadas.

Pré- ‘4.{/
- deDados

Fig. 8. Fluxo de desenvolvimento e implantagdo do modelo de classifiagdo .

1) Coleta de dados: A selecdo da quantidade de dados
utilizada para treinar o modelo de classificacio no Edge
Impulse foi determinada considerando as restri¢des da versdo
gratuita da plataforma. Devido aos limites de tempo de tra-
balho, estabelecidos em 20 minutos, e ao limite de quantidade
de dados permitidos nessa versdo, foi necessdrio fazer uma
selecdo dos dados disponiveis para garantir a criagdo de um
modelo eficaz dentro dessas limitacdes.

A paitir disso, no processo de coleta de dados, foram
selecionadas 4 mil imagens do conjunto de dados original.

Essas imagens consistem nas primeiras 2.000 do grupo “Pos-
itive” e nas primeiras 2.000 do grupo “Negative”. Os rétulos
escolhidos para os dados foram mantidos os mesmos da base
de dados, ou seja, “Positive” para imagens com rachaduras e
“Negative” para imagens sem rachadura. Além disso, os dados
foram divididos em 20% para teste e 80% para treinamento.
Todo esse processo foi realizado na se¢ao “Data Acquisition”.

2) Pré-Processamento de dados: O pré-processamento de
dados foi realizado na secdo “Impulse Design”, nos blocos
de entrada e de processamento. Nessa etapa, as imagens
de entrada foram redimensionadas com base na arquitetura
escolhida para realizar os testes, no qual a dimensdes passaram
de 227x227 pixels para 96x96 pixels. Também foi selecionada
a profundidade de cor para cada modelo. Para cada um deles,
foram escolhidas tanto a opc¢do de profundidade de cor em
escala de cinza (“grayscale”) quanto em RGB.

3) Treinamento: Na se¢do “Impulse Design”, no bloco de
aprendizado, foi selecionada a utilizagdo da técnica de trans-
feréncia de aprendizado (Tranfer Learning), esse paradgma
possui a capacidade de reutilizar modelos ji existentes como
ponto de partida para a criagdo de novos modelos [37]. Essa
abordagem oferece a vantagem de economia de tempo e de
recursos necessarios para o treinamento.

Nessa etapa também foram realizados os treinamentos dos
modelos de classificagdo utilizando tranferéncia de apren-
dizado com a arquitetura MobileNet nas versdes 96x96 V1
e 96x96 V2, incluindo suas respectivas atualiza¢des (V1: 0.1,
0.2, 0.25; V2: 0.05, 0.1, 0.35). O treinamento dos modelos
contou com a configuracdo de alguns hiperparametros com
valores fixos. Essas configuragdes podem ser visualizadas na
Tabela 1.
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TABLE I
TABELA COM CONFIGURACOES E VALORES FIXOS DO TREINAMENTO DO
MODELO NO EDGE IMPULSE

Hiperparametros e Configuracoes Acao/Quantidade

Numero de ciclos de treinameto 15

Taxa de aprendizagem 0,0005
Aumento de dados Nio Selecionado
Tamanho do conjunto de validagdo 20%
Balanceamento automético do conjunto de dados Selecionado
Perfil de modelo int8 Selecionado

Camada de saida (2 classes)l (Positive ou Negative)

4) Testes: Para validar o desepenho dos modelos, os testes
foram realizados na secdo “Model Testing”. Para isso, foram
utilizados 20% dos dados, um total de 800 imagens que ndo
eram conhecidas pelo modelo.

5) Implantacdo do modelo: A etapa de implantacdo do
do modelo no dispositivo embarcado, foi realizado na secio
“Deployment”, optou-se pela implementacdo dos modelos por
meio da plataforma Arduino e da biblioteca gerada pelo Edge
Impulse.

D. Andlise dos Modelos de Aprendizado Profundo

Apds o treinamento de cada modelo, foi realizada a
comparacdo entre eles. Para isso, foi proposta uma andlise
rankings dos modelos, inspirada em outros estudos da liter-
atura que realizam ranqueamento de hiperparametros, como
descrito em [38], [39].

Os modelos foram ranqueados de acordo alguns requesitos,
como maior acurdcia dos dados de teste, menor consumo
de memorias RAM e Flash, e menor tempo de inferéncia.
Para realizar o ranqueamento, foi feita a soma das posi¢des
dos modelos em cada requisito. Por exemplo, o Modelo 1
apresenta a menor acuracia, ocupando a posi¢do 12 no ranking
de acurécia, sendo a ultima posi¢do nesse critério. No quesito
de tempo de inferéncia, o modelo obteve a segunda menor
pontuacdo, ocupando a posi¢do 2. Em relacdo a memoria
FLASH e RAM, o modelo obteve o menor valor, ocupando a
posi¢cdo 1. Dessa forma, a soma das posi¢des do Modelo 1 é
igual a 16. Os modelos que obtiverem os menores valores sdo
considerados os mais desejdveis. Vale ressaltar que todos os
requisitos possuem o mesmo grau de relevincia. A Tabela II
mostra um exemplo do ranqueamento de dois modelos.

TABLE II
EXEMPLO DE RANQUEAMENTO

Modelo Acuricia Tempo Inferéncia RAM Flash Ranking Final
1 12 2 1 1 16
2 1 3 4 10 18

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, apresentaremos e discutiremos os resultados
e a selecdo dos modelos para a implementacdo no sistema
embarcado.

A. Acurdcia dos modelos

O grafico da Figura 9 apresenta a acurdcia dos modelos com
os dados de validag@o.

Acuracia de Validagao
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Fig. 9. Resultados da acurdcia com os dados de validag@o.

Nota-se que o modelo MobileNet VI 0.25(RGB) obteve o
melhor desempenho nos dados de validagdo, com uma acurécia
de 99.8%. Por outro lado o modelo treinado com a arquitetura
MobileNet VI 0.1(Grayscale) apresentou o pior desempenho
nessa etapa, alcancando 79.2%.

O gréfico da Figura 10 exibe os resutados da acurdcia com
os dados de teste.

Acuracia dos dados de teste
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Fig. 10. Resultados da curdcia com os dados de teste.

Ao analisar os resultados, nota-se que todos os modelos
obtiveram um bom desempenho na tarefa de classificagcdo com
os dados de teste, alcangando valores de acuricia superiores
a 97%. Destacam-se os modelos MobileNet VI 0.25 (RGB),
MobileNet V2 0.1 (RGB), MobileNet V2 0.35 (GrayScale) e
MobileNet V2 0.35 (RGB), que alcangaram o melhor desem-
penho em acurdcia, com um valor de 99.6%.

B. Uso da memdria RAM

Com relacdo ao uso da meméra RAM necessdria para a
execucdo do modelo, o grifico da Figura 11 apresenta os
resultados obtidos.
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Uso da memoéria RAM
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Fig. 11. Resultados da quantidade de memoéria RAM necessdria para a
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utilizacdo dos modelos.

Ao examinar os dados, observa-se que os modelos do
MobileNet VI requerem menos de 125 Kb de meméria RAM,
enquanto as versdes do MobileNet V2 exigem mais de 270
Kb. O modelo que necessita de menos memoéria RAM para
a execugdo, é o MobileNet VI 0.1 (Grayscale), precisando de
53.6 Kb. Por outro lado, o modelo que exige uma quantidade
maior de memoria € o MobileNet V2 0.35, com 333 Kb.

Devido a arquitetura mais complexa e com um maior
nimero de camadas do modelo MobileNet V2 em comparagdo
com o MobileNet VI, é certo que isso teve um impactado na
quantidade de memoéria RAM exigida para executar o modelo.

C. Uso da memoria Flash

O grafico da Figural2 mostra os resultados da memoria
flash necessaria para armazenar cada modelo no dispositivo
embarcado.
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Fig. 12. Resultados da quantidade de memoria Flash necessdria para a
implementacdo dos modelos.

Através dos resultados, foi possivel observar que o modelo
MobileNet V1 0.1 necessita de menos espaco em memdoria para
ser armazenado, precisando de 107 Kb de memoria Flash. Por
outro lado, o modelo que exigiu um maior armazenamento em
memoria foi o MobileNet V2 0.35, com um valor de 569 Kb.
Além disso, foi possivel observar que os modelos MobileNet

V2 0.1 e MobileNet V2 0.05 requerem menos memoria Flash
do que os modelos MobileNet VI 0.2 e MobileNet VI 0.25.

D. Tempo de inferéncia do modelo

Com relac@o ao tempo de inferéncia dos modelos, o grafico
da Figura 13 mostra os resultados de cada modelo.
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Fig. 13. Tempo de Inferéncia do modelo

Ao avaliar os dados, percebe-se que o tempo necessirio
para realizar a classificagdo do modelo no dispositivo varia de
acordo com a escala de cor e os modelos. O modelo que obteve
o menor tempo de execugdo da classificagdo foi o MobileNet
V1 0.1 (Grayscale), com um valor de 328 ms. Por outro lado,
o maior tempo de execucdo foi de 2504 ms, correspondente
ao modelo MobileNet V2 0.35 (RGB).

E. Rangueamento e escolha dos modelos

O resultado do ranqueamento dos modelos estd apresentado
na Tabela IIL

TABLE III
TABELA DE RANQUEAMENTO DOS MODELOS

MobileNet Escala cor Acuracia Tempo Inferéncia RAM Flash Total

V1 0.1  Grayscale 12 1 1 1 15
V10.1 RGB 11 2 2 1 16
V2 0.05 Grayscale 7 4 7 3 21
V2 0.05 RGB 5 6 8 4 23
V2 0.1 RGB 1 8 9 6 24
V10.2  Grayscale 9 5 3 7 24
V10.2 RGB 10 3 4 8 25
V1 0.25 RGB 1 10 5 10 26
V2 0.1  Grayscale 5 7 9 5 26
V1 0.25 Grayscale 8 9 5 9 31
V2 0.35 Grayscale 1 11 11 11 34
V2 0.35 RGB 1 12 12 12 37

Atavés do ranqueamento, os 6 modelos candidatos para
implantacdo no dipositivo embarcado foram os modelos:

1) MobileNetV1 96x96 0.1 (Grayscale)

2) MobileNetV1 96x96 0.1 (RGB)

3) MobileNetV2 96x96 0.05 (Grayscale)

4) MobileNetV2 96x96 0.05 (RGB)

5) MobileNetV1 96x96 0.2 (Grayscale)

6) MobileNetV2 96x96 0.1 (RGB)
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Esse resultado evidéncia que a escolha de um modelo de
aprendizado de maquina para implementagdo em um disposi-
tivo embarcado requer que seja considerado diversos fatores,
além da acurdcia do modelo .Pode-se observar que o modelo
MobileNet VI 0.1 ele ndo possuiu a maior acurdcia, com o
valor de 97%, mas ele é um candidato a ser implementado
no dispositivo. Embora a acuricia seja uma métrica impor-
tante, dependendo das necessidades do projeto, outros aspectos
criticos podem ter um impacto significativo no desempenho
do modelo no sistema embarcado. Entre eles, destacam-se a
utilizacdo das memoérias RAM e Flash pelo modelo e o tempo
de inferéncia necessdrio para a execucdo do modelo.

Esses parametros devem ser cuidadosamente avaliados, es-
pecialmente quando o dispositivo embarcado possui recursos
bastante limitados e requer uma execucdo rdpida do processo
de classificagc@o. Portanto, é fundamental considerar ndo ape-
nas a acurdcia, mas também as restricoes de memoria, a ca-
pacidade de armazenamento em Flash e o tempo de inferéncia
ao selecionar um modelo de aprendizado de maquina.

FE. Implantacdo e execugcdo do modelo no dispositivo embar-
cado

Com relagdo a implantacdo dos modelos selecionados no
dispositivo ESP-32 CAM, a Figura 14 apresenta saida do mon-
itor serial do Arduino com o resultado do teste de classificacao
de um modelo.

Serial Monitor

Fig. 14. Saida do resultado de inferéncia do modelo na plataforma Arduino.

Todos os 6 modelos selecionados foram submetidos a testes
de implantagdo, e foram executados com sucesso no disposi-
tivo embarcado.

V. CONCLUSAO

O objetivo principal do estudo foi selecionar modelos
de aprendizado de maquina para a deteccdo de rachaduras
em estruturas de concreto, visando avaliar sua viabilidade
de implementacdo no dispositivo embarcado ESP32-CAM.
Durante a selecdo dos modelos, foram considerados critérios
como menor consumo de memorias RAM e Flash, maior
acuracia e menor tempo de inferéncia. Além disso, os testes
foram realizados para cada modelo e sua versdo, tanto uti-
lizando imagens em RGB quanto em Grayscale.

Os resultados obtidos mostram que a mudanga de escala de
cor nio alterou significativamente os resultados nos testes com
o mesmo modelo, em relag@o a acuricia, uso de memdoria Flash
e RAM. No entanto, no que se refere ao tempo de inferéncia,

o uso de imagens em RGB aumentou o tempo de inferéncia
do modelo. Além disso, os modelos MobileNet V2 requerem
um maior consumo de meméria RAM em comparacdo com
os modelos MobileNet VI.O menor valor memoéria RAM
necessdria para a execugcdo do MobileNet V2 € de 270 Kb
e o maior valor do MobileNet V1 é de 124.3 Kb. Com relacdo
ao ranqueamento o modelo que obteve o melhor desempenho
levando em consideracdo aos critérios desejados, foi o0 modelo
MobileNet V2 0.1, com acuracia do modelo de 97%, memoria
Flash necessaria de 107 Kb, memodria RAM de 53.6 Kb, e
tempo de inferéncia de 328 ms.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a exploragdo de
otimizagdes adicionais nos modelos selecionados, por ex-
emplo, a investigacdo de diferentes combinag¢des de hiper-
pardmetros. Além disso, é importante conduzir testes em
ambientes reais, com o intuito de avaliar a eficdcia dos
modelos em cendrios praticos. Através da experimentacio
em ambientes reais, serd possivel obter informacdes valiosas
sobre a capacidade dos modelos em lidar com situagdes
préticas, contribuindo para o aprimoramento de sua eficiéncia e
confiabilidade, além de impulsionar o avango do conhecimento
na drea especifica da construgdo civil.
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