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RESUMO

Este estudo desenvolveu um modelo automatizado de reconhecimento de imagens para inspecao de
telhados residenciais, utilizando a arquitetura YOLOVS8, com o objetivo de identificar trés tipos de
danos. A metodologia contou com imagens de 167 edificios, capturadas por drones e anotadas no
CVAT, utilizadas para treinar e testar o modelo. A YOLOvV8 foi aplicada na deteccéo e classificacdo
de anomalias, alcancando 79% de preciséo. As principais limitacbes foram o tamanho reduzido do
conjunto de dados e a pouca variedade de angulos de captura. A originalidade do trabalho esta no uso
inovador da YOLOVS8 para a inspecdo de telhados. Pesquisas futuras incluirdo o desenvolvimento das
arquiteturas YOLOV9 e YOLOvV10, bem como a ampliacdo do conjunto de dados e das classes de
problemas.
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YOLOv8-based model for automatic detection of residential roof damage.

ABSTRACT

This study developed an automated image recognition model for inspecting residential roofs using
the YOLOVS8 architecture to identify three types of damage. The methodology involved images
from 167 buildings captured by drones and annotated in CVAT, which were used to train and test
the model. YOLOv8 was applied for anomaly detection and classification, achieving 79%
precision. The limitations were the small dataset and the limited variety of capture angles. The
originality of the work lies in the innovative use of YOLOV8 for roof inspection. Future research
will focus on developing the YOLOV9 and YOLOV10 architectures and expanding the dataset and
damage classes.

Keywords: maintenance management; machine learning; You Only Look Once (YOLO); roof
inspection; rooftop assessment.

Modelo basado en YOLOvV8 para la deteccion automatica de dafios en tejados
residenciales.

RESUMEN

Este estudio desarroll6 un modelo automatizado de reconocimiento de iméagenes para la inspeccion
de techos residenciales utilizando la arquitectura YOLOVS8, con el objetivo de identificar tres tipos
de dafios. La metodologia incluy6 imagenes de 167 edificios, capturadas por drones y anotadas en
CVAT, que se utilizaron para entrenar y probar el modelo. YOLOVS se aplicé para la deteccion y
clasificacion de anomalias, logrando un 79% de precision. Las principales limitaciones fueron el
pequefio tamafio del conjunto de datos y la limitada variedad de angulos de captura. La originalidad
del trabajo radica en el uso innovador de YOLOVS8 para la inspeccion de techos. Investigaciones
futuras se centraran en el desarrollo de las arquitecturas YOLOvV9 y YOLOvV10, ademés de ampliar
el conjunto de datos y las clases de dafios.

Palabras clave: gestion de mantenimiento; aprendizaje automatico; You Only Look Once
(YOLO); inspeccidn de techos; evaluacion de techos.
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1. INTRODUCAO

A envoltéria do edificio desempenha um papel critico no desempenho geral de uma estrutura,
atuando como uma camada protetora que resguarda o edificio da degradacdo ambiental externa
(Silva et al., 2015). Telhados e coberturas protegem principalmente os edificios, criando ambientes
internos protegidos de agentes externos, como temperatura, umidade, chuva, vento e ruido (Garcez
et al., 2012; Conceicdo et al., 2017). A manutencdo desse sistema € um componente crucial nos
programas de manutencdo predial, pois o sistema de cobertura é a parte mais vulnerdvel dos
edificios devido a sua exposicdo direta ao meio ambiente (Rosenberger, 2012). Quando expostos a
condicGes climaticas severas, esses sistemas geralmente sofrem deterioragdo acelerada, levando a
um maior consumo de energia, comprometendo a integridade estrutural do telhado e de outros
componentes do edificio e reduzindo a vida util do edificio (Alashari et al., 2022). Portanto,
vistorias regulares sdo essenciais, pois podem levar a reducgdes substanciais de custos (Liu et al.,
2020; Alzarrad et al., 2022).

A inspecdo manual é o principal método para avaliar periodicamente 0s requisitos estruturais e
funcionais para garantir a conformidade com os padrdes basicos de desempenho (Dang et al.,
2021). Os métodos tradicionais de inspecdo dependem do trabalho humano para identificar
problemas e defeitos. No entanto, essas tarefas costumam ser tediosas e exaustivas, resultando em
erros devido a fatores humanos como desatencdo, ilusbes de Otica, avaliacGes subjetivas e fadiga
do inspetor (Radopoulou e Brilakis, 2017; Hoang et al., 2018). Além disso, 0s inspetores humanos
exigem treinamento e experiéncia, 0 que consome tempo. A rotatividade de funcionarios é outra
desvantagem significativa do trabalho manual (Olimov et al., 2022). Além desses desafios, dois
fatores adicionais complicam as avalia¢fes periddicas: o risco de queda do telhado e os custos
extras decorrentes da falta de precisdo e erro humano (Brown et al., 2021).

Com base nessas descobertas, podemos classificar as limitacdes das inspe¢des de telhado em duas
areas principais: aquisi¢do de dados e analise de dados. Para suprir a primeira limitagéo relacionada
a aquisicdo de dados, destacam-se os drones, tambeém conhecidos como Veiculos Aéreos Néo
Tripulados (VANTS). Os drones sdo altamente flexiveis, com movimentos versateis, permitindo a
rapida exploracdo de ambientes construidos e exigindo custos minimos de médo de obra, pois
precisam apenas de trocas de bateria e rotas pré-planejadas que eliminam a necessidade de
operacdes manuais durante o voo (Chu et al., 2024). Muitos estudos utilizaram essa tecnologia para
inspecdes de telhados (Gajjar & Burgett, 2020; Silveira et al., 2020; Staffa et al., 2023; Santos et
al., 2023).

Em relacdo a andlise de dados, algoritmos automatizados de Inteligéncia Artificial (1A) tém
mostrado resultados promissores na superacdo das limitacdes das avaliagbes subjetivas por
inspetores individuais (Alizadeh & Ma, 2021; Avola et al., 2022). Trabalhos relevantes nesta area
incluem estudos de Alzarrad et al. (2022), Hou et al. (2023) e Wang et al. (2023). A combinacao
dessas duas estratégias pode melhorar significativamente os resultados da inspecdo, permitindo
inspecdes regulares e suplantando as limitagdes mencionadas anteriormente, conforme evidenciado
pelas pesquisas de Mostafa et al. (2023), Santos et al. (2023) e Staffa et al. (2023).

No entanto, apesar da relevancia desses estudos, algumas limitagGes persistem. Mostafa et al.
(2023) desenvolveram um modelo de Rede Neural Convolucional (CNN) de dois estagios para
deteccdo e classificacdo de defeitos em telhados usando imagens 2D de mais de 5.500 imagens de
21 telhados. O modelo alcangou 95% de precisao na deteccao e 97% na classificacdo. No entanto,
a auséncia de defeitos como rachaduras e bolhas nas imagens de treinamento limita sua eficécia,
destacando a necessidade de mais pesquisas e melhorias.

No estudo de Santos et al. (2023), os autores otimizaram a manutencgédo de telhados planos usando
330 imagens capturadas por drones e testaram seis algoritmos de aprendizado profundo para
deteccdo de objetos, incluindo Region-based CNN (Faster R-CNN), RetinaNet e Adaptive Training

Modelo baseado em YOLOv8 para deteccdo automatica de danos em telhados residenciais.

Autores do artigo



Revista ALCONPAT, 15 (1), 2025: 50 — 63

Sample Selection (ATSS). A R-CNN mais rapida alcancou os melhores resultados com 93% de
recall e Fl-score, enquanto a ATSS atingiu 95% de precisdo. A analise de erros destacou a
complexidade dos telhados planos, sugerindo a necessidade de melhorar os algoritmos para lidar
com suas variagdes. Embora o estudo tenha detectado efetivamente unidades condensadoras, ha
necessidade de expandir o foco para outras questdes, como telhas extras e oxidacdo em calhas, que
também requerem inspecao.

Para lidar com essas lacunas de pesquisa, este trabalho prop6e um modelo de reconhecimento de
imagem para coberturas residenciais. Um conjunto de dados abrangente de imagens de 167
edificios residenciais coletados por UAVs foi usado para detectar e classificar trés tipos de danos
no telhado: telhas extras no telhado, oxidacdo nas calhas e tampas de escotilha abertas. As
anotacOes foram feitas usando CVAT, e o estudo empregou a oitava geracdo da arquitetura You
Only Look Once (YOLO), YOLOVvS.

2. APLICACOES DO YOLO NA CONSTRUCAO

Na visdo computacional, a desafiadora tarefa de detecgdo de objetos passou por uma evolucéo
significativa, impulsionada pela introducéo revolucionéria da arquitetura YOLO em 2016 (Redmon
et al., 2016). A abordagem inovadora do YOLO diferiu das arquiteturas tradicionais de detec¢édo
de objetos em dois estagios, propondo uma arquitetura unificada capaz de prever simultaneamente
caixas delimitadoras e probabilidades de classe, atendendo as demandas de processamento em
tempo real (Koubaa et al., 2021). O YOLOvV8 é uma das versdes mais recentes da série YOLO,
utilizando uma arquitetura de rede que incorpora uma Rede de Piramide de Recursos (FPN) e
conexdes de camada para integrar informacdes de recursos em varias escalas de forma eficiente.
Esta versdo combina mecanismos de atencdo e estratégias de otimizacao para aumentar a precisdo
e 0 desempenho na detec¢éo de objetos. A estrutura central inclui uma rede backbone para extracéo
de recursos de imagens, normalmente usando CNN profunda, como Darknet ou ResNet, e um
cabecalho de deteccdo composta por camadas convolucionais e totalmente conectadas responsaveis
por prever a caixa delimitadora e a probabilidade de classe dos objetos (Cao et al., 2024).

Nesse contexto, estudos significativos em construcdo exploraram as capacidades avancadas do
YOLOV8. Sohaib et al. (2024) desenvolveram um modelo para detectar e segmentar trincas no
concreto, enquanto Han et al. (2024) automatizaram a deteccdo e classificacdo de pequenas
ferramentas em canteiros de obras. Zhao et al. (2024) criaram um sistema para monitoramento
automatizado de defeitos em concreto impresso em 3D. Jiang et al. (2024) propuseram um método
para otimizar o tempo de vibragdo do concreto com robds, usando o YOLOVS para identificar as
melhores posicdes de vibracdo e remover a interferéncia visual das barras de reforco. Ribeiro et al.
(2024) propuseram um método baseado em YOLOv8 para detectar fissuras em edificios. As
imagens utilizadas para o treinamento foram coletadas da internet, e 0 modelo alcancou 80% de
acuréacia na validacdo com imagens ndo incluidas no treinamento. No entanto, 0 modelo se
concentrou apenas em fissuras, limitando sua aplicabilidade a outros casos de uso.

Em um contexto mais especifico, para avaliar telhados e coberturas de edificios, Hou et al. (2023)
desenvolveram um algoritmo de deteccdo aprimorado baseado em YOLOv3 para identificar
elementos decorativos conhecidos como "bestas de cumeeira” em telhados de edificios chineses
antigos. Essa tecnologia é crucial para a reconstrugdo 3D de edificios histdricos, datacdo historica
e servicos culturais e turisticos. Eles melhoraram a rede YOLOvV3 incorporando recursos locais e
convolugdes separaveis profundas para expandir o campo receptivo e capturar caracteristicas mais
diversas. Além disso, eles otimizaram a estrutura residual da rede de extracdo de recursos e
redesenharam a carga de previsdo do modelo, introduzindo modulos de extrusdo e excitacdo e
usando convolugdes de varios tamanhos. Os experimentos mostraram que o algoritmo aprimorado
alcangou uma precisdo média média (mAP) de 86,48%, 3,05% maior que o YOLOV3 original,
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reduzindo os pardmetros do modelo em 70% e melhorando o desempenho da detec¢cdo. Embora
esta pesquisa tenha se concentrado na deteccdo de elementos decorativos, 0 modelo também pode
ser aplicado para identificar problemas comuns em edificios antigos, como telhas quebradas ou
ausentes, bem como musgo e oxidacdo em elementos de cobertura, que sdo essenciais para a
manutencdo adequada dessas estruturas historicas.

Além deste estudo, Alzarrad et al. (2022) desenvolveram um metodo utilizando deep learning para
a avaliagdo automatizada de telhados residenciais, com foco na identificacéo de areas danificadas,
como telhas ausentes. Eles empregaram a metodologia de aprendizado de transferéncia usando o
YOLOV5 para processar imagens e identificar esses danos. O estudo descobriu que, apesar dos
dados limitados, 0 modelo alcangou aproximadamente 81% de precisdo e 86% de acuracia. No
entanto, embora o estudo tenha mostrado bons resultados na deteccéo de problemas com coberturas
residenciais, ele se concentrou apenas em um tipo de problema. Na pratica, muitos outros
problemas com telhados residenciais precisam ser identificados durante as inspec¢des para uma
resolucdo adequada, como oxidacao em calhas e rufos. Negligenciar esses problemas pode levar a
deterioracdo estrutural, aumentando significativamente os custos de reparo.

Qiu et al. (2024) propuseram um método de dois estagios baseado no YOLOvV8. Na primeira etapa,
0 modelo YOLOVS é utilizado para identificar edificios historicamente significativos na area,
alcancando uma taxa de mAP de 97,2%. O mesmo modelo é empregado na segunda etapa para
segmentar as imagens selecionadas, detectando possiveis defeitos no telhado, como desabamentos,
telhas ausentes, adicdes arquitetdnicas inadequadas e invasao de vegetacdo. Embora esta pesquisa
represente um avanco significativo e utilize uma das versdes mais recentes do YOLO, ela ainda se
concentra nos telhados de edificios culturalmente historicos, como templos budistas, que
geralmente possuem sistemas de cobertura especificos diferentes daqueles usados em edificios
residenciais modernos.

Diante disso, fica claro que a deteccéo e classificagdo imediata de defeitos e problemas em telhados
de edificios residenciais sdo cruciais. Embora os estudos mencionados tenham avancado
significativamente a automacao da detec¢do de certos problemas no telhado, ainda sdo necessarias
mais pesquisas para resolver outros tipos de problemas. Considerando os avancos nas arquiteturas
YOLO, hda uma clara oportunidade de aplicar essas redes nesse contexto. Neste estudo, avaliamos
0 uso do YOLOv8 para detectar e classificar trés problemas em telhados de edificios residenciais.
Como ndo encontramos estudos prévios na literatura abordando esse tema, destacamos a aplicacéo
de uma das versdes mais recentes do YOLO para automatizar o processo de inspecdo. Além disso,
fornecemos os cddigos usados nesta pesquisa para permitir que outros pesquisadores aprimorem o
modelo e adicionem mais classes de problemas, pois diferentes tipos de defeitos também precisam
ser identificados e tratados com igual importancia.

3. METODO DE INVESTIGACAO

Este estudo adotou uma estratégia de pesquisa de simulacdo experimental, desenvolvida em quatro
etapas (Figura 1): (1) refinamento do banco de dados de imagens de telhados residenciais com
danos superficiais; (2) criagdo do modelo automatizado de reconhecimento de danos usando a
arquitetura YOLOVS; (3) treinamento do modelo usando 70% do banco de dados; e (4) testar e
validar o modelo treinado com novas imagens (30%). Os indicadores de precisdo, recall e mAP
avaliaram o desempenho do modelo.
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Neste trabalho, utilizamos 0 YOLOV8. De acordo com Lalinia e Sahafi (2024), uma das principais
vantagens de incorporar o0 YOLOvV8 em projetos de visdo computacional é sua maior precisdo em
comparagdo com os modelos YOLO anteriores. O YOLOv8 oferece suporte a varias tarefas, como
deteccdo de objetos, segmentacdo e classificacdo de imagens, aumentando sua versatilidade para
varias aplicagdes. A arquitetura YOLOv8 é mostrada na Figura 2; mais detalhes sobre a arquitetura
podem ser encontrados em Terven et al. (2023).

o
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Figura 2 Arquitetura YOLOVS8 usada.
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A Figura 2 mostra que a arquitetura é organizada em trés componentes principais: Backbone, Neck
e Head, cada um desempenhando um papel especifico no processamento de imagens e na geracao

de previsao.
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A imagem de entrada é o ponto de partida do processo, onde a rede comega a extrair recursos
relevantes para identificar possiveis defeitos. O Backbone extrai recursos basicos da imagem por
meio de varias camadas convolucionais que detectam padrdes iniciais, como bordas e texturas. A
medida que a imagem avanca por essas camadas, modulos mais complexos, conhecidos como
Modules.C2f, refinam os recursos extraidos, permitindo uma analise de imagem mais detalhada. O
Backbone também inclui o médulo Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF), agregando informac6es
em diferentes escalas e aumentando a robustez da detecgéo.

O Neck é um intermediario entre o Backbone e a Cabeca, refinando e combinando as caracteristicas
extraidas por meio de Concatenacdo (Concat), Upsampling e camadas convolucionais adicionais.
O objetivo do Neck é preparar essas caracteristicas para uma deteccdo mais precisa em varias
escalas, garantindo que detalhes finos e estruturas maiores na imagem sejam considerados na
previséo final.

Finalmente, o Head é responsavel por gerar as previsdes finais. Os recursos refinados pelo Neck
sdo usados para identificar e classificar objetos ou defeitos na imagem. O Head consiste em dois
tipos principais: 0 Segment Head, que lida com tarefas de segmentac&o identificando areas exatas
onde os defeitos estdo presentes, e 0 Detection Head, que se concentra na detecc¢do e classificacdo
de objetos gerando caixas delimitadoras e classes de objetos. Além disso, as perdas (Cis Loss e
Bbox Loss) associadas a essas previsdes sdo calculadas para otimizar o desempenho do modelo.
Essa arquitetura permite que o YOLOV8 processe imagens com eficiéncia, desde a extragéo inicial
de features até a geracdo final de previsao, garantindo a detec¢do precisa de defeitos em telhados
residenciais.

3.1 Base de dados

O GETEC-UFBA (Grupo de Pesquisa e Extensdo em Gestdo e Tecnologia das Construc@es da
Escola Politécnica da Universidade Federal da Bahia) forneceu o conjunto de dados utilizado nesta
pesquisa. Essas imagens foram coletadas de edificios residenciais com idade entre um e cinco anos.
Mais de 167 telhados residenciais foram inspecionados a partir de voos manuais de drones, com
uma altitude aproximada de 5 metros acima do edificio que esta sendo analisado. A aquisicdo de
dados seguiu os protocolos de inspecdo propostos por Silveira et al. (2021). Apds a analise das
imagens deste conjunto de dados, foram selecionadas 394 imagens, distribuidas entre 425
anotacOes para a classe "Presenca de telha extra no sentido transversal da cobertura™, 473 anotagdes
para a classe "Integridade da calha (oxidacdo)", e 29 anotacdes para a classe "Alcapao aberto™. O
conjunto de dados foi dividido em aproximadamente 70% para treinamento, 20% para validacao e
10% para teste. Ap6s o aumento dos dados no conjunto de treinamento, 498 imagens foram obtidas
do conjunto de treinamento, com exemplos dessas classes mostrados na Figura 3.

\\\ £

/

- \\\\\\

Flgura 3. Exemplos de danos no telhado abordados nesta pesqmsa a) Presenca de telha extra no
sentido transversal do telhado; b) Integridade da calha (oxidacéo); c) Alcapéo aberto.
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3.2 Criando 0 modelo YOLOvV8

Apds a definicdo das anomalias, as imagens de treinamento foram rotuladas usando o Roboflow.
Um exemplo dessa rotulagem € mostrado na Figura 4a, onde algumas telhas extras no telhado,
oxidacdo e uma claraboia aberta sdo rotuladas. A Figura 4b ilustra o fluxo de trabalho completo,
desde a entrada de dados até o treinamento do modelo e o processo de inferéncia subsequente, onde
as anotacdes sdo feitas; em seguida, pré-processamento, aumento de dados e, finalmente, os dados
sdo exportados no formato YOLOV8 para anélise no Google Colab.

- b)

n@o

Google Colab

No Tags Applied

Figura 4. a) Notas de avarias; b) Fluxo de trabalho.

3.3 Treinamento, teste e validacdo de modelos

Precisdo, Recall e mAP sdo os métodos de avaliagcdo usados para avaliar os modelos criados nas
plataformas Custom Vision e Roboflow. A precisao representa o numero de casos corretos de todos
0s casos disponiveis. Alta precisdo indica que as anomalias estdo sendo identificadas com precisdo.
Recall, consequentemente, € o numero de casos corretos de todos os casos positivos. Um modelo
com alto recall identifica efetivamente o maior nimero de anomalias corretas. Da mesma forma,
mMAP ¢é a média da precisao média, que é a precisdo obtida em varios niveis de recordacdo em todas
as classes (anomalias). As férmulas a seguir representam os KPIs (indicadores chave de
desempenho):

) p L _ TP
recision = 0
TP
2 -
2 Recall TPTFN
n
1
@) mAP = ;Z APk
k=1

Onde TP (Verdadeiros Positivos) sdo ocorréncias em instancias positivas, FN (Falsos Negativos)
sdo erros em ocorréncias positivas, TN (Verdadeiros Negativos) sdo ocorréncias em ocorréncias
negativas e FP (Falsos Positivos) sdo erros em instancias negativas e APk é a Precisdo Media para
cada classe k. Essas métricas fornecem insights sobre a classificacdo e a qualidade do modelo.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Durante o treinamento do modelo, a arquitetura YOLOV8 executa ativacdes de recursos em
diferentes estagios da rede neural. Essas ativagdes demonstram como a rede processa informacdes
visuais para detectar padrdes e recursos importantes nas imagens de entrada (Figura 5). Essas
visualizagdes ilustram como o0 YOLOVS realiza a detecgéo de objetos, desde a extragdo de recursos
basicos até a combinacdo de informacdes em diferentes escalas e resolucdes, permitindo a
identificagéo precisa de defeitos no telhado.

B
p S
4

Input image stage0_Conv_features stage5 Conv_features
ot - -
[ I
stagel0_Upsample_features stagel5_ C2f features stage20_Concat_features

Figura 5. Estrutura das camadas YOLOv8 treinadas.

Os "Conv_features" sdo as saidas das camadas convolucionais, responsaveis por identificar padrdes
locais, como bordas e texturas. A medida que avancamos pelos diferentes estagios, de
"stage0_Conv_features™" a "stage20_Concat_features"”, as ativacOes refletem representacdes cada
vez mais complexas e abstratas das caracteristicas da imagem. Os "Upsample_features" estdo
relacionados ao processo de upsampling, onde a resolucdo espacial das ativacdes é aumentada,
permitindo que a rede detecte objetos em diferentes escalas. Esse processo € crucial para detectar
detalhes menores nos telhados.

Os "C2f _features"” referem-se a combinagdes de convolugdes seguidas por fungdes de ativacdo
projetadas para capturar interacdes mais complexas entre recursos extraidos em camadas
anteriores, aumentando a capacidade da rede de identificar padrdes. Por fim, os "Concat_features™
resultam de operagdes de concatenagdo, que combinam ativagoes de diferentes camadas ou estagios
da rede. Essa técnica permite que a rede integre informagdes de outros niveis de abstracéo,
mesclando recursos extraidos em varios estagios para produzir a previsao final.

O modelo YOLOVv8 foi treinado usando o Google Colab. O treinamento do modelo e o codigo de
desenvolvimento de aplicativos Streamlit estdo disponiveis em: (OMITIDO PARA REVISAO). O
modelo treinado tem 168 camadas e aproximadamente 3 milhdes de parametros. As imagens de
entrada para o modelo tinham 640 x 640 pixels. As métricas de desempenho do YOLOvV8 no
conjunto de teste sdo apresentadas na Tabela 1, onde mAP50 representa 0 mAP calculado com um
limite de Intersecéo sobre Unido (loU) de 0,50.
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Tabela 1. Métricas de avaliacdo do modelo YOLOvV8 para 0 conjunto de teste.

Classe Imagens Precisédo (%) Recordacéo (%) | mAP50 (%)
All 73 0.79 0.59 0.66
dirtyGutter 73 0.69 0.44 0.51
extraTile 73 0.78 0.66 0.68
openTrapdoor 73 0.90 0.67 0.78

Para telhas extras no telhado, 0 modelo alcangou uma preciséo de 78%, recall de 66% e mAP50 de
68%. O modelo identifica efetivamente ladrilhos extras, embora seja um pouco menos preciso do
que detectar alcapOes abertos. Por fim, para a integridade das calhas, o modelo teve o pior
desempenho, com Precisao de 69%, Recall de 44% e mAP50 de 51%, indicando maior dificuldade
em detectar e classificar com precisdo esse problema. A Figura 6 mostra os graficos de perda de
treinamento e validacdo, juntamente com as métricas de Precisao e Recall; Isso indica que o modelo
esta aprendendo de forma robusta e constante (com perdas decrescentes e métricas crescentes).

train/box_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
2.2 1 1.0
4] —e— results
2.0 - smooth 0.8
1.84
0.6
1.6 1
0.4 1
1.4
1.2 4 0.2 1
1.0 1 0.0 1
0 100 0 100 0 100 0 100
val/box_loss val/cls_loss metrics/mAP50 metrics/mAP50-95
2.11 4.0 1 0-71
3.5 - 0.61
2.0 0.5
3.0 A
0.4
191 2.5
0.3 1
1.8 1 2.0 1 0.2
1.5 A 0.1
174 . T T T T ‘ T
0 100 0 100 0 100 0 100

Figura 6. Perdas de treinamento e validacdo, métricas de precisao e recall do YOLOVS.

As Figuras 7 e 8 exibem os resultados da classificacdo do conjunto de teste. A partir dessas
imagens, fica claro que o modelo pode identificar ladrilhos extras dispostos em diferentes
orientagdes (a Figura 7a mostra ladrilhos extras; A Figura 7b mostra um ladrilho extra e oxidagéo
na calha) e claraboias abertas em varias posicdes (as Figuras 8a e 8b mostram uma clarabdia aberta
e alguns ladrilhos extras). Essas classificages séo vitais para a manutengéo preventiva, garantindo
a integridade estrutural e a funcionalidade adequada dos telhados. Apesar dos sucessos do modelo,
alguns elementos nédo foram identificados nas Figuras 7 e 8.
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Figura 8. Classificacdo do conjunto de teste para algapédo aberto e ladrilho extra.

A revisdo da literatura sobre a deteccdo e classificacdo de defeitos em telhados inclinados de
edificios residenciais destacou a necessidade de estudos com foco no uso de algoritmos YOLOVS,
dados os resultados promissores de versdes anteriores para fins semelhantes (Alzarrad et al., 2022;
Hou et al., 2023; Wang et al., 2023; Ventilador, 2024). Este estudo abordou essa lacuna
desenvolvendo um modelo de reconhecimento automatizado para trés defeitos em telhados
residenciais usando imagens coletadas por drones de 167 telhados. O modelo possibilitou a
identificacdo de telhas extras, oxidacdo em calhas e algapdes abertos, que sdo cruciais para manter
a integridade do telhado. Os resultados alcangaram 90% de preciséo na deteccdo desses defeitos.

Os resultados deste estudo foram positivos em comparagdo com estudos semelhantes (Alzarrad et
al., 2022; Hou et al., 2023; Qiu et al., 2024). Além disso, enquanto esta pesquisa se concentra em
defeitos em telhados residenciais, estudos anteriores se concentraram na deteccdo de elementos
decorativos em telhados de edificios historicos. No entanto, todos os estudos ressaltam a
importancia da identificacdo precoce do problema e a necessidade de inspecdes de rotina para
garantir a integridade fisica das edificacdes. Além disso, outros estudos, como os de Santos et al.
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(2023), utilizam o YOLO para deteccdo de condensadores de ar condicionado, observando que
esses elementos sdo mais distintos em telhados, tornando-os mais faceis de visualizar do que
detectar calhas oxidadas. Os resultados deste estudo mostraram que o modelo reconheceu esse dano
com até 78% de precisao durante o teste.

Além disso, comparar este estudo com outras literaturas que ndo utilizaram arquiteturas YOLO
revela alguns pontos em comum. Em primeiro lugar, os resultados deste estudo se alinham com os
achados de Staffa et al. (2023) quanto a necessidade de inspe¢Ges em telhados residenciais,
considerando a manutenibilidade dessas estruturas. Outro ponto importante é que, embora Staffa
et al. (2023) tenham abordado um namero maior de classes a serem detectadas em telhados, eles
usaram algoritmos de uma Interface de Programacdo de Aplicativos (API) que ndo permitem
ajustes de hiperparametros, complicando as melhorias do modelo.

5. CONCLUSAO

Este estudo propés um modelo de reconhecimento de imagem para telhados residenciais utilizando
a oitava geracdo da arquitetura YOLO, YOLOvV8. Um rico conjunto de dados composto por
imagens de 167 edificios coletados por Sistemas Aéreos Nao Tripulados (UAS) foi usado para
avaliar as condicOes reais dos telhados de edificios residenciais de forma abrangente. Essas
imagens foram anotadas no CVAT para detectar e classificar trés tipos de danos no telhado: telhas
extras na diregdo transversal, oxidacdo em calhas e claraboias abertas. O modelo foi construido
usando 394 imagens, sendo 70% usadas para treinamento, 20% para validacdo e 10% para teste.
Apesar do nimero limitado de imagens usadas para treinamento, os resultados foram promissores.
A arquitetura YOLOvV8 demonstra vantagens significativas em relacdo as versdes anteriores. O
YOLOV8 permite deteccao e classificacdo rapidas, oferecendo facil implementacéo e eficiéncia na
analise de imagens. Além disso, 0 YOLOvV8 pode ser dimensionado para classificacdo em tempo
real. Uma limitacdo neste estudo foi o pequeno conjunto de dados de apenas 167 edificios, o que
pode ter impactado o desempenho final do modelo. Além disso, a captura de imagens por meio de
drones pode limitar a variedade de angulos de captura. Trabalhos futuros podem considerar uma
abordagem de coleta de dados mais diversificada.

Estudos futuros se concentraréo no desenvolvimento de arquiteturas YOLOV9 e YOLOvV10 para
inspecdo de telhados. Além disso, modelos de reconhecimento de objetos especificos para telhados
serdo desenvolvidos para aprimorar o gerenciamento de manutencdo. Esses modelos integrardo os
dados gerados ao sistema de gerenciamento de manutencdo e avaliardo possiveis melhorias.
Também serdo exploradas oportunidades para incorporar outras tecnologias ao processo, otimizar
a automacdo e incluir uma variedade maior de tipos e materiais de telhado. Para fortalecer o
modelo, os autores adicionardo mais imagens e ampliardo o conjunto de classes de problemas em
coberturas residenciais, visando aumentar a robustez e precisdo na analise.
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