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Abstract

The increasing industrialization of construction processes has inten-
sified the demand for automated, scalable, and reliable inspection
methods capable of supporting sustainable and resilient urban deve-
lopment. In particular, the validation of hydrosanitary installations
in construction sites remains largely manual, leading to inefficien-
cies, increased costs, and limited traceability. This work presents an
artificial intelligence—based approach for the automated detection,
localization, and classification of components of industrialized hy-
drosanitary kits using region-based convolutional neural networks.
The results indicate that deep learning—based object detection can
effectively support automated visual validation in construction
workflows, contributing to digital transformation, improved quality
control, and increased operational efficiency. By enabling scalable
and data-driven inspection processes, the proposed solution aligns
with the United Nations Sustainable Development Goal 11, fostering
more inclusive, resilient, and sustainable urban infrastructure.
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1 Introducio

Em resposta a crescente necessidade de agilidade e reducao de cus-
tos, estdo sendo desenvolvidos produtos e solu¢des que buscam
aumentar a produtividade nas diversas atividades realizadas nos
canteiros de obras. Em particular, a utilizagao de kits industrializa-
dos para a execugdo de instalacdes hidrossanitarias surge como uma
alternativa que ndo somente diminui a dependéncia de méo de obra,
mas também otimiza os processos de producio e estabelece padroes
no sistema. Essa abordagem acelera significativamente o processo
de instalacdo hidrossanitaria ao empregar elementos pré-montados
e fabricados fora do canteiro, garantindo, assim, a qualidade do
produto final [Vieira 2019][1].

As instalacdes hidraulicas sdo parte importante de uma obra e
precisam ser conferidas com exatidéo, exigindo o deslocamento de
um responsavel até o canteiro de obras para validacéo, isto por sua
vez implica em custos de tempo e recursos para o deslocamento e
em ineficiéncia ou tempo de obra parada para o cliente.

Ao mesmo tempo, a digitalizacdo do ambiente da construgéo civil
e de sua méo de obra facilita o uso da tecnologia para resolucéo de
problemas e desafios do dia a dia. Aplicar técnicas de visao com-
putacional e de deteccdo de objetos para automatizar o processo
de validacdo com acuracia contribui para a otimizacdo do tempo,
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cumprimento de prazos e reducdo de custos, e é especialmente
importante para profissionais ou empresas que gerenciam diver-
sos canteiros de obras simultaneamente, criando um diferencial
competitivo.

Na primeira etapa do processo de validacio, foco dessa pesquisa,
é necessario identificar e localizar os diferentes componentes que
compdem os kits hidrossanitarios em uma imagem capturada no
canteiro de obras.

2 Metodologia

Esta pesquisa adota uma metodologia experimental e aplicada fo-
cada no desenvolvimento e avaliacdo de modelos de deteccdo de
objetos baseados em aprendizado profundo para validacéo visual au-
tomatizada de kits hidrossanitarios industrializados em ambientes
de construcdo. A metodologia proposta é estruturada como um fluxo
de trabalho composto por aquisicdo de dados, pré-processamento,
construgéo do conjunto de dados, aumento de dados, treinamento
do modelo e avaliacdo de desempenho.

2.1 Coleta de Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi construido a partir
de imagens de componentes de kits hidrossanitarios industrializa-
dos para sistemas de dgua quente. Inicialmente, foram coletadas 63
imagens em formato RGB diretamente em canteiros de obras, con-
templando diferentes condi¢des de iluminacio, angulos de captura
e cenarios de fundo.

Visando ampliar a diversidade visual e reduzir o desbalancea-
mento entre classes, foram incorporadas 197 imagens adicionais
provenientes de catalogos técnicos de fabricantes. Foram considera-
das quatro classes de componentes, selecionadas por sua relevancia
pratica nas instalacdes hidrossanitarias: joelho, misturador, registro
e té. A combinacdo de imagens reais e de catalogo visa melhorar a
capacidade de generalizacdo dos modelos treinados.

Apesar do numero relativamente reduzido de imagens disponi-
veis, o dataset foi considerado adequado para uma avaliacdo inicial
da abordagem proposta. Dessa forma, os experimentos realizados
tém carater exploratoério, buscando verificar a viabilidade do uso de
modelos de detecgao de objetos nesse contexto.

2.2 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento das imagens foi realizado para padronizar os
dados de entrada e reduzir a complexidade computacional durante
o treinamento dos modelos. As imagens originais, com resolucéo
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de 2592x1728px, foram redimensionadas para 800x800px, utilizando
corte central quando necessario, para evitar distor¢cdes geométricas.

Adicionalmente, as imagens foram convertidas do espaco de
cores RGB para tons de cinza. Essa estratégia reduz o numero de
canais de entrada e o custo computacional, preservando informa-
¢Oes estruturais e de forma relevantes para a tarefa de deteccio de
objetos. Considerando que os componentes analisados apresentam
contorno e geometria bem definidos, e que podem ser encontra-
dos em diferentes cores dependendo do fabricante, optou-se por
remover a informacéo de cor e priorizar caracteristicas estruturais e
geométricas para a deteccdo dos objetos. Ainda assim, investigagoes
futuras podem avaliar o impacto da utilizacdo de imagens RGB na
distincéo entre diferentes componentes.

2.3 Construcio e Anotacao dos Datasets

Os datasets foram estruturados no formato COCO (Common Objects
in Context), amplamente adotado em tarefas de deteccéo de objetos
por oferecer suporte padronizado a rotulagio e a delimitacdo de
regides de interesse por meio de bounding boxes. A anotacido das
imagens foi realizada manualmente, garantindo a correta localiza-
¢do e classificacdo de cada componente presente nas imagens.

Foram construidos dois conjuntos de dados distintos: um dataset
de treinamento, contendo 50 imagens por classe, e um dataset de
validagdo, composto por aproximadamente 15 imagens por classe.
A separacdo entre os conjuntos foi realizada para assegurar uma
avaliacdo imparcial do desempenho dos modelos.
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Figura 1: Exemplos de imagens classificadas

2.4 Aumento de Dados (Data Augmentation)

Considerando o nimero limitado de imagens disponiveis, técnicas
de aumento de dados foram aplicadas para ampliar a variabilidade
do conjunto de treinamento e reduzir o risco de overfitting. O pro-
cesso de data augmentation foi realizado utilizando o pipeline de
carregamento de dados do framework Detectron2.

Para cada imagem do conjunto de treinamento, foram geradas
quatro variacdes, elevando o nimero de exemplos de 50 para 200
por classe, totalizando 800 amostras. As técnicas aplicadas incluem
espelhamento horizontal e vertical com probabilidade de 50%, rota-
¢oes fixas de 90°, 180° e 270°, além de rotagdes aleatdrias entre 0,5° e
30°. Essas transformagdes simulam varia¢cdes comuns encontradas
em ambientes reais de obra.

2.5 Arquitetura dos Modelos e Treinamento

Os modelos de detec¢io de objetos foram implementados utilizando
o framework Detectron2, baseado em PyTorch, escolhido por sua

flexibilidade e suporte a arquiteturas modernas de aprendizado
profundo. Neste trabalho, foi adotada a arquitetura Faster R-CNN,
uma abordagem baseada em regides amplamente utilizada para
deteccdo de multiplos objetos em imagens complexas.

Foram avaliadas diferentes varia¢des de modelos Faster R-CNN
pré-treinados disponiveis no cronograma 3x do Detectron2, com-
binando backbones das familias ResNet e ResNeXt com Feature
Pyramid Networks (FPN). Como abordagem de estagio unico, fo-
ram avaliados modelos da arquitetura RetinaNet, com backbone
da familia ResNet, que em seu neck utiliza uma FPN para tratar as
caracteristicas, e emprega duas sub-redes para a classificacdo e a
localizac@o dos objetos. Durante os experimentos, parametros de
treinamento como ndmero de iteragdes, tamanho do lote (batch
size) e taxa de aprendizado (learning rate) foram sistematicamente
ajustados para analisar seu impacto no desempenho dos modelos.

2.6 Avaliacio de Desempenho

A avaliagio dos modelos foi realizada por meio de métricas consa-
gradas em tarefas de deteccdo de objetos e classificacéo, incluindo
Average Precision (AP), acuracia, precisdo e F1-score. Essas métricas
foram obtidas a partir das matrizes de confusio geradas com base
nas predi¢des dos modelos aplicados ao conjunto de validagéo.

A analise comparativa dos resultados permitiu identificar a con-
figuracdo mais eficiente em termos de desempenho e estabilidade.
A métrica de Average Precision foi adotada como critério principal
para a selecdo do modelo final, por considerar simultaneamente a
qualidade da localizacio e da classificacdo dos objetos detectados.

3 Fundamentacio tedrica

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo uma area do aprendizado
de maquina, subcampo da inteligéncia artificial (Al), inspirada no
funcionamento dos sistemas nervosos biologicos, simulando como
o cérebro humano realiza determinadas tarefas, como reconheci-
mento de padrdes e tomada de decisdo. Uma RNA é composta por
neurdnios que executam o processamento e implementam uma
funcéo nao linear simples, 0s neurdnios se comunicam entre si rece-
bendo entradas de neurénios préximos e propagando sua saida, um
valor numérico escalar, para outros neur6nios. Os neurdnios séo or-
ganizados por camadas e a cada conexio entre os neurdnios possui
um peso que determina sua relevancia [Dongare et al. 2012][2].
Outro componente essencial de uma RNA ¢ a funcéo de ativacéo,
também chamada de fungio de transferéncia, as funcdes de ativacio
contribuem para determinar a saida de um neurénio, a partir de
suas entradas e pesos. As funcdes de ativacao incorporam a ndo-
linearidade nos modelos, fazendo com que a RNA consiga aprender
padrdes complexos e se molde aos tipos de dados. Alguns exemplos
comuns de func¢des de ativacdo sdo a funcédo sigmoide, a funcéo
arco tangente e a funcéo tangente hiperbdlica [Wang 2003][3].
S&o ditas de aprendizado profundo (Deep Learning) as RNAs com
muitas camadas e elevado niimero de parametros, se diferem pela
habilidade de modelar padrdes complexos e extrair automatica-
mente caracteristicas dos dados brutos através de sua hierarquia de
multiplas camadas. As camadas iniciais aprendem caracteristicas e
padrdes mais simples, enquanto as camadas mais altas aprendem

118



XVII Computer on the Beach
16 a 18 de Abril de 2026, Florianépolis, SC, Brasil

Dutra Junior et al.

representacdes mais complexas, essas extraidas dos padrdes en-
contrados pelas camadas mais baixas, essa organizacgio cria RNAs
eficientes em extrair conhecimento util [Shinde and Shah 2018][4].

3.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (RNC) sdo uma arquitetura de RNA
de aprendizado profundo pensadas para aplica¢do em dados estru-
turados como matrizes, como imagens. As RNCs utilizam operagdes
de convolugio com o uso de filtros que varrem os dados de entrada,
permitindo o reconhecimento de padrdes como bordas e texturas.
Uma particularidade das RNCs é a redu¢io dimensional dos dados
de entrada mantendo caracteristicas importantes, as caracteristicas
e padrdes extraidos sdo levados para camadas totalmente conecta-
das que sdo usadas para fazer as previsdes finais [Gu et al. 2018][5].

Em sua arquitetura profunda, os filtros treinados na primeira
camada capturam bordas ou manchas, os filtros de segunda camada
reconhecem formas, os filtros das camadas seguintes detectam par-
tes de objetos e, por fim, nas camadas finais os filtros reconhecem
objetos inteiros [Aloysius and Geetha 2017][6]. A Figura 1 mostra
a arquitetura basica de uma RNC, exemplificando o seu funciona-
mento e as conexdes entre as camadas de convolu¢io, camadas de

pooling e camadas totalmente conectadas.

Imagem camada de Camada de Camadade  Camadade
(entrada) convolugio pooling convolugao pooling

Figura 2: Arquitetura basica de uma RNC[6]

A camada de convolucéo é o niicleo de uma RNC. Ela aplica fil-
tros sobre a imagem de entrada para extrair padrdes e gerar mapas
de caracteristicas, permitindo que o modelo identifique elementos
relevantes [Lopez Pinaya et al. 2020][7]. As camadas de pooling re-
duzem a dimensdo dos mapas de caracteristicas apds a convolugéo,
simplificando o modelo. A forma mais comum é o max-pooling, que
mantém somente os valores mais relevantes, mas também existem
variagdes como o average pooling [O’Shea and Nash 2015][8]. Ja as
camadas totalmente conectadas, nas quais os neurdnios sao conecta-
dos a todos os neurdnios da camada anterior, usam as caracteristicas
encontradas nas camadas anteriores para realizar as predicdes, sdo
encontradas ao fim da arquitetura e geram o resultado [Krichen
2023][9].

3.2 Redes Neurais Convolucionais Baseadas Em
Regiao
As redes neurais convolucionais baseadas em regido, do inglés
region-based convolutional neural networks (R-CNN), apresentam
bons resultados para imagens com varios objetos, para isso elas
identificam regides de interesse e utilizam RNCs para categoriza-las
como fundo ou primeiro plano [Bharati and Pramanik 2020][10].
Como apresentado em [Girshick et al. 2014][11] as R-CNNs sdo
compostas por 3 componentes principais, o primeiro é responsavel

por gerar propostas de regides, o segundo é uma RNC que para
cada regido proposta extrai um vetor de caracteristicas de tamanho
fixo, ao fim um conjunto de classificadores lineares que classifica
cada regifo através de seu vetor de caracteristicas e a regressdo
linear é utilizada para delimitar o objeto, essa estrutura é mostrada
na Figura 2.

RCN SVMs

~
>
>

Extragdo de
b hd caracteristicas

Classificagdo
das regides

Regido deformada

Extragdo de regides propostas

Figura 3: Componentes e funcionamento da R-CNN[11]

As R-CNNs originalmente utilizavam como classificador linear
na etapa final as support vector machines (SVMs). No entanto, nas
variantes posteriores da R-CNN, como Fast R-CNN e Faster R-CNN,
essa abordagem foi modificada. Em vez de utilizar uma SVM na
camada final, essas redes passaram a adotar uma camada totalmente
conectada, seguida por uma softmax para realizar a classificacdo
diretamente no modelo de rede neural [Ren et al. 2016][12].

4 Experimentos

Como ponto de partida para os experimentos foram utilizados os
parametros pré-definidos na documentagio do Detectron2, onde o
numero de iteracdes é definido como 300, o tamanho de lote em 2
imagens e a taxa de aprendizado em 0,00025.

4.1 Experimento 1

Neste primeiro experimento, foram testadas todas as variacdes de
modelos pré-treinados no cronograma 3x disponiveis para a arqui-
tetura Faster R-CNN, mantendo os pardmetros de treinamento em
seus valores padrdes, a fim de identificar a resposta dos modelos ao
dataset criado. Na Figura 4, sdo apresentados os resultados obtidos
bem como os pardmetros utilizados. O modelo X101-FPN foi o que
apresentou os melhores resultados para AP, acuracia e precisio.

Modelo | lteracoes | Lole | Taxa de aprendizado | AP | Acuracia | Precisao | F1-Score

R50-C4 300 2 0,00025 4382 080 0,82 081
R50-DC5 300 2 0,00025 4556 | 0,75 0,62 0,68
R50-FPN 300 2 0,00025 4725 087 0,84 0,86
R101-C4 300 2 0,00025 4725 o087 0,84 0,86
R101-DC5 300 2 0,00025 51,78 | 0,76 0,88 0,82
R101-FPN | 300 2 0,00025 3383 057 0,74 059
X101-FPN 300 2 0,00025 58,18 0.87 0.88 0.87

Figura 4: Avaliacido dos modelos da arquitetura Faster R-CNN
para os parametros padroes

4.2 Experimento 2

No segundo experimento, o objetivo foi avaliar o impacto do ta-
manho do lote, ou seja, o nimero de imagens utilizadas em cada
iteracdo do treinamento, nas métricas utilizadas. O pardmetro va-
riado foi o tamanho do lote, testado com os valores: 1, 2, 4 e 8.
Verificou-se que o aumento do niimero de imagens por iteracio traz
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um impacto positivo nos resultados avaliados como mostrado na
Figura 5.

Modelo [ lteragGes | Lote [ Taxa de aprendizado | AP | Acuracia | Precis3o | F1-Score
X101FPN | 300 ] 0,00025 3335 0,72 0,40 0,44

X101-FPN | 300 2 0,00025 5818 | 0,87 0,88 0,87
X101-FPN | 300 4 0,00025 6404 | 081 0,81 0,79
X101-FPN | 300 8 0,00025 61,09 088 0,87 0,87

Figura 5: Avaliacio do modelo Faster R-CNN X101-FPN para
300 iteracdes variando o tamanho do lote

4.3 Experimento 3

O ndmero de iteragdes é um dos parametros mais importantes para
o treinamento do modelo e para um dataset pratico 300 iteracoes
podem ser muito pouco, desta forma, neste experimento o niimero
de iteracdes foi aumentado para 600, 1200, 2400 e 4800 para testar
o efeito nos resultados. Foi possivel validar uma evolucdo conside-
ravel nos resultados, essa evolugio pode ser vista na Figura 6.

Modelo | lieracoes | Lote | Taxa de aprendizado | AP | Acuracia | Precisao | F1-Score
X101-FPN 300 2 0,00025 58,18 0,87 0,88 0.87
X101-FPN 600 2 0,00025 70,98 0,86 0.86 0.86
X101-FPN | 1200 2 0,00025 7719 | 087 0,86 0,86
X101-FPN | 2400 2 0,00025 81,32| 0,88 0,89 0,88
X101-FPN | 4800 2 0,00025 85,16 | 0,88 0,89 0,88

Figura 6: Comparacao de resultados do modelo Faster R-CNN
X101-FPN para 300, 600, 1200, 2400 e 4800 iteracdes

4.4 Experimento 4

O dltimo parametro a ser testado foi a taxa de aprendizado, que
representa o quanto os pesos da rede podem ser atualizados em
uma iteracdo. Foram testadas as seguintes taxas de aprendizado:
0,00025, 0,00050, 00100 e 0,01000. Na Figura 7 é possivel visualizar
que somente o aumento da taxa de aprendizado para 0,00050 foi
efetivo.

Modelo | Iteracdes | Lote | Taxa de i [ AP | Acur&cia | Precisao | F1-Score
X101-FPN 300 2 0,00025 58,18 0,87 0,88 0,87
X101-FPN 300 2 0,00050 67.03| 086 0.91 0.89
X101-FPN | 300 2 0,00100 5376 | 075 0,62 0,88
X101-FPN 300 2 0,01000 41,40 0,72 0,61 0,66
X101-FPN | 300 4 0,00025 64,04 | 081 0,81 0,79
X101-FPN 300 4 0,00050 72,65 0,91 0,75 0,73
X101-FPN 300 4 0,00100 77,864 085 0,85 0,85
X101-FPN 300 4 0,01000 75,58 0,87 0,88 0,87

Figura 7: Avaliacido do impacto da taxa de aprendizado para
o modelo Faster R-CNN X101-FPN

4.5 Experimento 5

Por fim, no tltimo experimento foi treinado o melhor modelo para
a arquitetura Faster R-CNN, o X101-FPN, encontrado através do
experimento 1. Para os treinamentos foram utilizados os parametros
que apresentaram os melhores resultados nos experimentos 2, 3 e
4. O modelo foi treinado em 4800 e 9600 iteracdes, para a taxa de
aprendizado foram utilizados os valores de 0,00025 e 0,00050, e para
o tamanho do lote foram testadas 2 e 4 imagens.

Na Figura 8 sdo apresentados os resultados desse experimento, o
melhor resultado foi atingido com 9600 iteracdes. Os resultados da
combinacdo de 2 imagens por lote e taxa de aprendizado de 0,00025,

Modelo lteragGes | Lote | Taxa de aprendizado | AP | Acurécia | Precisdo | Fi-Score |
Faster R-CNN X101-FPN 4800 2 0,00025 85,16 0,88 0,89 0,88
Faster R-CNN X101-FPN 4800 2 0,00050 84,89 0,85 0,85 0,85
Faster R-CNN X101-FPN 4800 4 0,00050 85,43 0,87 0,87 0,87
Faster R-CNN X101-FPN 9600 2 0,00025 84,59 0,87 0,87 0,87
Faster R-CNN X101-FPN 9600 4 0,00050 86,29 085 | 085 085 |

Figura 8: Comparacao dos resultados da combinacao de mul-
tiplos parametros de treinamento

e a combinagdo de 4 imagens por lote e taxa de aprendizado de
0,00050 também apresentaram resultados muito proximos.

Utilizando a AP como fator de decisdo consideramos o modelo
Faster R-CNN X101-FPN como o que apresentou os melhores re-
sultados, este foi treinado em 9600 iteracdes, 4 imagens por lote e
taxa de aprendizado de 0,00050. A Figura 9 apresenta a matriz de
confusdo para esse caso, em que é possivel verificar que o modelo
Faster R-CNN X101-FPN acertou todas as predi¢des para as classes
misturador e registro, errando 3 para a classe joelho e 5 predicdes
para a classe té.

Misturador

Joelho

Te

Classe verdadeira

Registro

Misturador Joelho Te Registro

Classe predita

Figura 9: Matriz de confusao para o modelo Faster R-CNN
X101-FPN com os melhores resultados

As curvas de loss durante o treinamento do modelo Faster R-CNN
X101-FPN mostram um desempenho eficaz. Inicialmente, a perda
diminui acentuadamente, indicando uma rapida adaptacdo dos mo-
delos aos dados. Em seguida, a perda se estabiliza, mostrando que
ambos os modelos alcancaram um ponto de aprendizado consis-
tente. Esse comportamento, como apresentado na Figura 10, reflete
um processo de treinamento bem-sucedido, com os modelos con-
vergindo para uma solucdo adequada.

Na Figura 11, é apresentado o resultado da aplicacdo do mo-
delo Faster R-CNN X101-FPN para a deteccio dos componentes,
utilizando uma imagem de cada classe do dataset de validacao.

5 Conclusao

Este trabalho demonstrou que, por meio da arquitetura Faster R-
CNN, foi possivel desenvolver um modelo capaz de localizar e
detectar os componentes dos kits hidrossanitarios industrializados.
O modelo final conseguiu detectar e classificar corretamente todos
os exemplos avaliados para as classes de misturador e registro,
errando a predicdo para 3 exemplos da classe joelho e 5 exemplos
da classe té, dentre os 15 exemplos avaliados para cada uma dessas
classes.
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Curva de Loss no treinamento

— oss

0 2000 4000 6000 8000 10000
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Figura 10: Curvas de loss para o modelo Faster R-CNN X101-
FPN

Figura 11: Resultado da detec¢io dos componentes pelo mo-
delo Faster R-CNN X101-FPN

O melhor desempenho foi obtido com o modelo Faster R-CNN
X101-FPN, que alcancou AP de 86,29, acuracia de 0,85 e precisdo
de 0,85. A otimizacdo dos parametros foi fundamental para esse
resultado, atingido com 9600 iteracdes, 4 imagens por lote e taxa
de aprendizado de 0,00050. Os experimentos para otimizagéo dos
parametros foram especialmente importantes, visto que com os
parametros padroes da biblioteca (300 iteracdes, 2 imagens por lote
e taxa de aprendizado 0,00025) a AP foi de 58,18, a acuracia 0,87 e a
preciséo de 0,88.

Embora os resultados obtidos sejam promissores, este estudo
representa uma etapa inicial da investigacdo. O conjunto de da-
dos utilizado possui dimenséo limitada e os experimentos foram
conduzidos em um cenario controlado. Dessa forma, os resulta-
dos apresentados devem ser interpretados como uma validacio
preliminar da abordagem proposta.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o conjunto de dados
com novas imagens coletadas em diferentes canteiros de obras,
incorporando maior variabilidade de iluminacgdo, enquadramento e
dispositivos de captura. Também se pretende avaliar o impacto de
diferentes representa¢des de imagem, como o uso de dados RGB,
bem como investigar o desempenho do modelo em cenarios reais
adicionais. Além disso, pretende-se avaliar e comparar os resultados

obtidos com outras arquiteturas de deteccido de objetos, a fim de
analisar possiveis ganhos de desempenho e robustez para a tarefa
proposta.
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