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Resumo—Cracks on the concrete surface are symptoms and
precursors of structural degradation and hence must be identified
and remedied. However, locating cracks is a time-consuming task
that requires specialized professionals and special equipment. The
use of neural networks for automatic crack detection emerges
to assist in this task. This work proposes one U-Net based
neural network to perform crack segmentation, trained with the
Crack500 and DeepCrack datasets, separately. The U-Net used
has seven contraction and seven expansion layers, which differs
from the original architecture of four layers of each part. The
IoU results obtained by the model trained with Crack500 was
71.03%, and by the model trained with DeepCrack was 86.38%.

Index Terms—CNN, Crak500, DeepCrack, crack segmentation.

I. INTRODUCAO

As fissuras e as trincas, ou popularmente rachaduras,
sdo manifestagdes patoldgicas das edificagdes observadas em
construcdes de alvenaria e estruturas de concreto, geralmente
causadas por tensdes dos materiais. Se os materiais sofre-
rem um esfor¢o maior que sua resisténcia, acontece a falha,
provocando uma abertura. Rachaduras presentes na superficie
do concreto sdo sintomas e precursores da degradagdo das
estruturas [1]. Elas representam informagdes indicativas no que
diz respeito ao estado da construcdo civil quanto a seguranga
e a durabilidade [2].

No processo de manutencdo das construcdes € necessdrio
fazer a localizacdo e o reparo das rachaduras. Ainda que
a deteccdo dessas falhas seja uma etapa essencial, quando
¢é feita manualmente é uma tarefa tediosa, demorada e que
requer expertise [3]. Outro problema que surge na avaliagdo
das rachaduras de estruturas de concreto é que muitas vezes
elas se localizam em lugares de dificil acesso [4]. A inspecdo,
neste caso, exige equipamento especial, equipe especifica-
mente treinada para a atividade, e muitas vezes o fechamento
da estrutura.

Neste contexto, sistemas automaticos t€m sido propostos por
diversos autores ao longo dos anos para auxiliar na deteccao
de rachaduras [5], [6]. Uma das formas mais simples de se
considerar o problema de deteccdo de rachaduras € efetuando
uma classificacdo bindria das imagens, indicando se ha ou
ndo uma rachadura na imagem [7], [8]. Uma outra forma
de abordar o problema da detec¢do de rachaduras é fazer a
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segmentacdo das rachaduras nas imagens, isto &, definir o
contorno das rachaduras [9], [10].

A deteccdo ou a segmentacdo de rachaduras é uma ta-
refa menos complicada quando o primeiro plano da imagem
contém apenas a rachadura e o plano de fundo possui uma
textura simples. A Fig. la apresenta essa caracteristica, de se
ter uma rachadura sobre uma textura simples. A Fig. 1c apre-
senta uma superficie com uma textura mais complexa, com
maior granularidade. Além disso, a imagem pode apresentar
outras informacdes, ruidos do ambiente externo, que dificultam
a tarefa [11], tais como manchas de 6leo ou tinta (como na
Fig. 1b), ou que existam sombras com a mesma intensidade
das rachaduras [3], como na Fig. 1d. Outra dificuldade é que
as rachaduras apresentam diversas estruturas topoldgicas em
que ndo é possivel distinguir uma regularidade ou continui-
dade. Todos os problemas citados dificultam o processo de
identificagdo automadtica das falhas.
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Figura 1. Exemplos de imagens de rachaduras. Adaptado de [2].

Para o problema da segmentagdo de rachaduras, a técnica
de Aprendizado Profundo (Deep Learning) tem sido usada
como solugdo em artigos recentes [1], [2], [7], [8], [10].
Mais especificamente, a arquitetura de rede neural baseada
na U-Net tem sido usada para segmentacdo de rachaduras
[9], dada a vantagem de que necessita de poucas imagens
de treinamento [12]. A definicdo da arquitetura de uma rede
neural ainda € um desafio [13]. Um questionamento seria: qual
€ a quantidade de camadas da U-Net que seria mais adequada
para a segmentacao de rachaduras?

O objetivo deste artigo € avaliar os resultados de uma arqui-
tetura baseada na U-Net, com mais camadas, para o problema



da segmentacdo semantica de rachaduras. A quantidade de
camadas foi inspirado no trabalho de [14], que usa 7 camadas
de contragdo e 7 camadas de expansdo na arquitetura U-Net,
ao invés das 4 originais. A comparacao seré feita com trabalho
de Lau et al. [9] que usa a U-Net original com a base de dados
Crack500, logo, uma contribuicdo deste trabalho é promover
a comparagdo de diferentes quantidades de camadas da U-Net
na segmentacdo de rachaduras. Nos experimentos, foi usada
uma segunda base de dados, o DeepCrack, e comparando os
resultado com o artigo de origem da base [2]. As métricas
de avaliag@o usadas sdo a acurdcia, a precisdo, a revocacao, a
medida-F (F-score) e a intersecdo sobre a uniao.

O resto do artigo estd organizado da seguinte forma. A
Secdo II descreve alguns trabalhos correlatos. A Secao III
versa sobre os materiais e métodos utilizados. A Se¢do IV
apresenta os resultados obtidos. Por tltimo, a Secdo V conclui
o artigo e apresenta direcdes para proximos trabalhos.

II. TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo sdo detalhados os trabalhos cujos resultados
sdo comparados ao deste artigo. O trabalho de Liu et al. [2]
que deu origem a base de dados DeepCrack, o trabalho de
Yang et al. [3] que deu origem a base de dados Crack500 e o
trabalho de Lau et al. [9] que usou uma proposta baseada na
rede U-Net.

No trabalho de Liu et al. [2], é proposto um método
de segmentacdo de rachaduras utilizando uma rede neural
convolucional hierdrquica profunda, chamada de DeepCrack.
A DeepCrack € inspirada em uma rede de detec¢do de borda
e consiste na combinagdo das redes totalmente convolucionais
estendidas (FCN, do inglés Fully Convolutional Network) e
das redes profundamente supervisionadas (DSN, do inglés
Deeply-Supervised Nets). Durante o treinamento, o modelo
elaborado aprende e agrega recursos de vdrias escalas e
niveis, desde as camadas convolucionais baixas até as camadas
convolucionais de alto nivel. Na arquitetura proposta, siao
utilizados as 13 primeiras camadas convolucionais da VGG16.
Foram testadas algumas variacdes da rede DeepCrack na
base de dados DeepCrack, e todas alcancaram medida-F1
superiores a 79%, chegando a 86,5%, sendo superiores as
outras arquiteturas comparadas.

O trabalho de Yang et al. [3] propds uma nova arquite-
tura, denominada Feature Pyramid and Hierarchical Boosting
Network (FPHBN), para detec¢do de rachaduras em pavi-
mentos. A rede integra informagdes de contexto de baixo
nivel em uma forma de pirdmide de caracteristicas. O método
foi avaliado em cinco conjuntos de dados e comparado com
métodos de detec¢@o de bordas e segmentacdo semantica. De
acordo com o critério da melhor medida-F no conjunto de
dados para uma escala fixa (ODS), para a base de dados
Crack500, o ODS foi de 0,604 para o FPHBN, melhor que
os métodos comparados.

O trabalho de Lau et al. [9] apresenta uma técnica de
aprendizagem profunda baseada em uma rede neural convolu-
cional para realizar a tarefa de segmentacdo de rachaduras de
pavimento. O artigo propde uma arquitetura baseada na U-Net

com um codificador de ResNet-34 pré-treinado e implementa
um cronograma de treinamento de “um ciclo” para acelerar
a convergéncia. A abordagem consegue atingir valores de
medida-F de 96% para o conjunto de dados CFD e de 73%
para o conjunto de dados Crack500. O artigo alcangou os
melhores resultados na Crack500, quando comparado a outros
4 trabalhos, sendo 2 deles baseados na U-Net.

III. MATERIAIS E METODOS
A. Materiais

Para realizar os experimentos para avaliar o desempenho
da abordagem proposta neste trabalho serdo utilizadas duas
bases de dados contendo imagens de rachaduras. Cada imagem
presente em ambas bases de dados dispde de uma mascara, que
€ uma anotagdo da rachadura, o benchmark, e possui a mesma
dimensdo da imagem original.

1) Banco de imagens Crack500: O conjunto de dados
Crack500 foi proposto por [3] e contém imagens obtidas
com telefones celulares ao redor do campus principal da
Temple University. Consistiu inicialmente de 500 imagens de
tamanhos variados, em torno de 2.000 x 1.500 pixeis. Foi
dividida em 250 amostras de treinamento, 200 testes e 50
amostras de validagao.

Cada imagem foi recortada em 16 regides ndo sobrepostas
e apenas as regides que contém mais de 1.000 pixeis de
rachadura foram mantidas. Desta forma, a base processada
ficou com 1.896 imagens de treinamento, 348 imagens de
validagdo e 1.124 imagens de teste, num total de 3.368
imagens. Os dados de validacdo sdo usados para escolher o
melhor modelo durante o processo de treinamento para evitar
overfitting. Uma vez que o modelo € definido, € testado com
os dados de teste para avaliacdo de generaliza¢do. As imagens
estdo em um formato jpg, e os mapas bindrios, as mdscaras,
em formato png. Na Fig. 2 ha dois exemplos de imagens de
rachaduras na primeira linha, e as suas respectivas madscaras
na segunda linha.

Figura 2. Exemplos de imagens do conjunto Crack500. Adaptado de [3].

2) Banco de imagens DeepCrack: O conjunto de dados
DeepCrack foi proposto por [2] e contém 537 imagens RGB
com segmentacdes de rachadura manualmente anotadas. O to-
tal de imagens foi dividido em dois sub-conjuntos. O primeiro,
de treinamento, contém 300 imagens. O segundo, de teste,
contém 237. Todas as imagens possuem tamanho 544 x 384
pixeis. As larguras da rachadura variam de 1 a 180 pixeis. As
imagens estdo em formato jpg e as mdscaras de segmentacdes
em formato png. Uma informacdo dada pelo artigo de origem



€ que a quantidade de pixeis de rachadura correspondem a
3,54% do total de pixeis, demonstrando o quanto as classes
dos pixeis sdo desbalanceadas.

Os dois tipos de superficie presentes na base de dados
€ o concreto e o asfalto, que sdo comumente usados em
construcdes. Na Fig. 3, € possivel observar exemplos de
rachaduras, na primeira linha da figura estio as imagens
originais e na segunda linha, suas respectivas madscaras de
segmentacdes. Pode-se perceber nas imagens a presenca de
diferentes caracteristicas nos fundos, com diferentes texturas
quanto a coloracdo, granularidade e rugosidade, além de
angulos distintos de captura da imagem e rachaduras de largu-
ras variaveis. H4 imagens com manchas, sombras e pequenos
objetos.

Figura 3. Exemplos de imagens do conjunto DeepCrack, adaptado de [2].

B. Método Proposto

A U-Net € uma rede neural convolucional (CNN, do inglés
convolutional neural network) que foi desenvolvida por [12].
Ela foi originalmente projetada para segmentacdo de ima-
gens biomédicas, com um foco especifico na segmentacio
de estruturas celulares com membranas finas. Posteriormente,
outros artigos também usaram a U-Net em outras tarefas de
segmentacdo [15].

O nome provém do formato em ‘U’ da visualizagdo da
arquitetura proposta pelo artigo original. A arquitetura consiste
em trés secdes: a contragdo (encoder, lado esquerdo da Fig.
6), o gargalo (bottleneck) e a secdo de expansdo (decoder,
lado direito da Fig. 6). O caminho de contratacdo segue a
arquitetura tipica de uma rede convolucional e é composta por
varios blocos. Cada bloco recebe uma entrada e aplica duas
camadas de convolucdo 3x3, seguida por uma unidade linear
retificada (ReLU), seguida por uma camada de agrupamento
maximo (max pooling) de 2x2. O nimero de kernels, ou mapa
de caracteristicas, dobra apds cada bloco para que a arquitetura
possa aprender as estruturas complexas de maneira eficaz.
A camada mais inferior, bottleneck, faz a mediacdo entre a
camada de contracdo e a camada de expansdo. Ele usa duas
camadas convolucionais 3x3 seguidas por uma camada 2x2
para cima (upsampling).

Semelhante a camada de contragdo, a expansdo também
consiste em vdrios blocos. Cada bloco tem duas camadas
convolucionais 3x3 seguidas por uma camada de upsampling
2x2. Além disso, ap6s cada bloco, o nimero de mapas de
recursos diminui para a metade, mantendo a simetria com a
secdo de expansdo. Em cada bloco de expansdo, concatena-
se o mapa de caracteristicas da camada de contragdo corres-

pondente. Essa acdo garante que as caracteristicas aprendidas
durante a contragdo da imagem sejam usados para reconstrui-
la. O nimero de blocos de expansdo € igual ao nimero de
blocos de contracgdo.

Na Fig. 6 é apresentada a arquitetura da U-Net utilizada
neste trabalho. Ela difere da rede proposta por [12] no que diz
respeito ao tamanho da imagem de entrada, que neste caso é
256x256 e na arquitetura original € de 572x572. Além disso,
a quantidade de operagdes de max pooling e upsampling na
rede usada neste trabalho foi de 7 de cada, enquanto que na
U-Net original foi 4 de cada. Com isso, foram 41 camadas
convolucionais totais neste modelo de U-Net, sendo que no
original eram 23.

Os modelos de segmentacido foram implementados usando
um framework do Keras. Os modelos foram treinados usando o
servico de notebooks hospedados do Jupyter, o Colab, rodado
no navegador Chrome na versao 93.0.4577.82 (Versdo oficial)
64 bits. As GPUs disponiveis no Colab incluem Nvidia K80s,
T4s, P4s e P100s.

C. Treinamento

Para o treinamento dos modelos, as imagens passaram por
uma etapa de pré-processamento. No conjunto DeepCrack,
as imagens possuem tamanho 544 x 384 pixeis, enquanto
no conjunto Crack500 tém tamanho de 640 x 360 pixeis.
As imagens de ambas as bases de dados passaram por um
redimensionamento para que ficassem com o tamanho de 256
X 256 pixeis.

['Loss’]

Figura 4. Evolu¢do da funcdo perda para o modelo treinado com o conjunto
de dados Crack500.

['Loss']

0 35 50 75 100 125 150 175 200

Figura 5. Evolucao da fungdo perda para o modelo treinado com o conjunto
de dados DeepCrack.

O modelo do conjunto Crack500 foi treinado com 100
épocas o que levou aproximadamente 180 minutos, e o0 modelo
do conjunto DeepCrack foi treinado com 200 épocas, o que
levou aproximadamente 40 minutos. Na Fig. 4 estd a evolucao
da funcdo perda com as épocas para o modelo treinado com
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Figura 6. Adaptacdo da U-Net proposta em [14], figura criada usando biblioteca PlotNeuralNet.

o conjunto de dados Crack500, e na Fig. 5, estd a evolucdo
da funcdo perda com as épocas para o modelo treinado com
o conjunto de dados DeepCrack. E possivel observar que o
modelo treinado com o conjunto DeepCrack convergiu mais
rapidamente que o modelo treinado com o conjunto Crack500.

D. Métricas de Comparagdo

Para a avaliacdo quantitativa da segmentagao sdo usadas seis
métricas. Tré€s métricas sdo: a precisdo (P), a revocagdo (R)
e o medida-F (F). A Eq. 1 e a Eq. 2 definem a precisdo e
a revocacgdo, respectivamente, onde VP € o ntimero dos ver-
dadeiros positivos, VN € o nimero dos verdadeiros negativos,
FP ¢é o nimero dos falsos positivo e FN € o niimero dos falsos
negativos. A Eq. 3 define a medida-F:

VP
PreCiSﬁO - m (1)
VP
Revocagﬁo = m (2)
medidaF — 2 x (Precisdo x Revocagdo) 3)

Precisdao + Revocacao

Ademais, outras trés métricas também sdo utilizadas: a
acuracia global (G), a acuracia média de classe (C) e a média
da intersecdo sobre a unido (IoU, do inglés Intersection over
Union). A Eq. 4 define a acuricia global, que calcula a
porcentagem de pixeis corretamente predita, a Eq. 5 define
a acurdcia média de classe, que € a acurdcia predita de todas
as classes e a Eq. 6 define a média do IoU. Nas equacgdes,
n;; € o nimero de pixeis da classe i preditos como classe j,
onde existem n.jqss¢s diferentes (no caso deste trabalho, sdo
D, et; = ; Tij € o ntimero total de pixeis da classe i (tanto
verdadeiros positivos e falsos positivos estdo incluidos).

> Nii

Acuricia global = ZZ i 4)
1 Mg
Acuricia média de classe = % (®)]
Nclasse i
1 ;M
IoUmgdia = 2i (6)

Nelasse ti + Zj g — Ny

IV. RESULTADOS

Nesta secdo, os resultados qualitativos e quantitativos sao
apresentados.

A. Resultados Qualitativos

Alguns exemplos dos resultados da Crack500 sdo apre-
sentados na Fig. 7. Cada conjunto de 3 imagens da Fig. 7
apresenta, na ordem: a mascara de segmentacdo, imagem de
entrada e o resultado da segmentag¢do do modelo treinado. Os
resultados da coluna a esquerda sdo os que consideramos de
boa qualidade e os da coluna direita, os que apresentaram
problemas. Em geral, as segmentacdes ruins deste conjunto
de dados ficaram fragmentadas. As imagens da base Crack500
sdo mais homogéneas que as da base DeepCrack, mas possuem
um contraste menor com o fundo quando comparadas com as
rachaduras presentes no conjunto Deepcrack.

A Fig. 8 contém exemplos de resultados do conjunto de
dados DeepCrack. Da mesma forma que a figura anterior,
cada conjunto apresenta, na ordem: a mascara de segmentacao,
imagem de entrada e o resultado da segmentagdo do modelo
treinado. E da mesma forma, a coluna a esquerda sdo os
que consideramos de boa qualidade e os da coluna direita,
0s que apresentaram problemas. Na primeira coluna da Fig.
8 € possivel observar diferentes texturas como plano de
fundo que obtiveram uma boa segmentagdo. Entretanto, na
segunda coluna sdo mostradas imagens que possuiram uma
segmentacdo com uma qualidade inferior. A primeira linha
da segunda coluna mostra uma rachadura cuja segmentacao
ficou fragmentada. A segunda linha mostra uma rachadura
mais grossa que, em seu canto inferior direito, nota-se que
houve uma lacuna na segmentacdo. A terceira linha mostra um
resultado em que ha a tentativa da rede neural de segmentar
a parte superior da textura como uma rachadura, acredita-se
que foi pela alta granularidade dos pontos escuros da textura
do fundo. E a quarta linha, a rede neural segmentou a sombra
da flor vermelha como uma rachadura.

Todas as imagens da Fig. 1 (na Secdo de Introducdo) sdo
da base de dados DeepCrack, e os resultados com o modelo
treinado com a DeepCrack sdo apresentados na Fig. 9. A Fig.
1 contém um exemplo de rachadura com alto contraste contra



Figura 7. Exemplos de resultados da U-Net na base de dados Crack500. Cada conjunto de imagens, da esquerda para direita: mdscara, imagem de teste e

resultado da segmentagdo.

Figura 8. Exemplos de resultados da U-Net na base de dados DeepCrack. Cada conjunto de imagens, da esquerda para direita: mdscara, imagem de teste e

resultado da segmentac@o.
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Figura 9. Segmentagdo dos exemplos de imagens de rachaduras da Fig. 1.
A imagem a esquerda € a mdscara e a imagem a direita é o resultado da
segmentagdo.

uma textura simples como pano de fundo e outras trés imagens
de rachaduras mais complexas. Cada par representa a miscara

original e a segmentacdo pelo modelo, respectivamente. Nela,
¢ possivel observar que a imagem mais simples, a Fig. 9a,
obteve uma O6tima segmentacdo comparado a madscara de
segmentacdo. Na Fig. 9b, o modelo foi capaz de reconhecer
que a mancha de tinta ndo faz parte da rachadura. Entretanto,
na imagem com o fundo de textura de alta granularidade, a Fig.
9c, a segmentacdo interpretou algum dos pontos mais escuros
que fazem parte da textura como rachadura. E na imagem com

sombra, a Fig. 9d, a segmentagdo ficou incompleta.

B. Resultados Quantitativos

A Tab. II e a Tab. I mostram o resultado das seis métricas
para os dois conjuntos de dados Crack500 e DeepCrack.
Ambas as redes obtiveram uma acurécia global elevada, acima
de 96%, mas isso ja era esperado uma vez que no problema de
deteccdo de rachaduras as classes estdo desbalanceadas, isto €,



ha muito mais pixeis de ndo rachaduras que de rachaduras, mas
elas também obtiveram resultados elevados de acuricia média
de classe, onde acontece uma normaliza¢do por classe, com
valores superiores a 80%. Também alcancaram bons resultados
de IoU, com a rede treinada com o conjunto DeepCrack
apresentando IoUjegi, de 86,38% e a rede treinada com o
Crack500 apresentando IoUggia de 71,03%.

Tabela 1
TABELA COMPARATIVA PARA A BASE CRACKS00
P R F G C 10U, ¢dia
Artigo [9] 74,26% | 72,85% | 73,27% - - -
este trabalho | 96,25% | 80,94% | 87,93% | 96,25% | 80,94% 71,03%
Tabela 11
TABELA COMPARATIVA PARA A BASE DEEPCRACK
P R F G C 1oUédia
Artigo [2] 86,10% | 86,90% | 86,50% | 97,50% | 97,00% 80,2%
este trabalho | 90,41% | 80,43% | 85,13% | 98,70% | 90,01% 86,38%

A Tab. 1 apresenta os resultados obtidos no artigo de
Lau et al. [9] e os resultados deste trabalho na base de
dados Crack500. A proposta deste artigo apresentou melhores
resultados em todas as métricas apresentadas. A proposta de
[9] apresenta apenas as métricas de precisdo, revocagdo e
medida-F. E importante lembrar que a proposta de Lau et al.
[9] tem a mesma quantidade de camadas da U-Net original, e
teve melhores resultados quando comparado com outros dois
trabalhos também baseados na U-Net. J4 a comparacdo com
o0 artigo que propos a base de dados Crack500 [3], € possivel
comparar apenas o resultado deste trabalho com o ODS, que
€ a melhor medida-F para uma determinada escala. O ODS
de [3] foi de 0,604, enquanto o resultado deste trabalho foi de
0,8793, isto €, superior ao obtido no artigo original.

Na Tab. II sdo apresentados os resultados do artigo que
propds a base de dados DeepCrack [2] e os resultados deste
trabalho, que foram compativeis. Os melhores resultados estdo
marcados em negrito. Quando comparado com os resultados
obtidos por este artigo, o artigo original obteve resultado
inferior de precisdo, mas valores superiores de revocagdo e
medida-F. A proposta deste trabalho alcangou uma acuricia
global maior que o artigo original, mas foi pior na acuricia
média por classe. E por fim, este trabalho conseguiu uma
IoU,,,¢4iq maior que o artigo original.

V. CONCLUSAO

Neste artigo, foi avaliado o resultado de uma proposta
baseada na U-Net, mas com mais camadas que a versiao
original, para o problema de segmentac¢do de rachaduras em
imagens. Os resultados foram melhores para a base de dados
Crack500 e compativeis para a base de dados DeepCrack.

Os modelos apresentaram resultados promissores nas
métricas em que foram avaliados, e pode-se considerar que
o uso de mais camadas que o modelo original gerou melhor
resultado. No entanto, a questdo de quantas camadas deve
ter uma rede neural, ainda é um desafio. Conforme [14], “o

design da arquitetura neural depende muito do conhecimento
e experiéncia anteriores dos pesquisadores”. Portanto, um
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trabalho futuro é usar as técnicas de Neural Architecture
Search para conseguir automaticamente a melhor arquitetura
neural.

Outra questdo, é que é necessdrio destacar que cada modelo
treinado apresenta bons resultados para aquele conjunto de
dados especifico. Mudangas nas angulacdes das imagens, na
iluminacdo e na superficie podem levar a uma diminuicao
das métricas de avaliagdo. Por isso, em trabalhos futuros,
a proposta serd treinar a rede neural com um conjunto de
dados misto, agregando outras bases de dados, além de incluir
no processo de treinamento exemplos negativos de imagens
que ndo contenham rachaduras, principalmente exemplos de
sombras.
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