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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 Introdução
Em resposta à crescente necessidade de agilidade e redução de cus-
tos, estão sendo desenvolvidos produtos e soluções que buscam
aumentar a produtividade nas diversas atividades realizadas nos
canteiros de obras. Em particular, a utilização de kits industrializa-
dos para a execução de instalações hidrossanitárias surge como uma
alternativa que não somente diminui a dependência de mão de obra,
mas também otimiza os processos de produção e estabelece padrões
no sistema. Essa abordagem acelera significativamente o processo
de instalação hidrossanitária ao empregar elementos pré-montados
e fabricados fora do canteiro, garantindo, assim, a qualidade do
produto final [Vieira 2019][1].

As instalações hidráulicas são parte importante de uma obra e
precisam ser conferidas com exatidão, exigindo o deslocamento de
um responsável até o canteiro de obras para validação, isto por sua
vez implica em custos de tempo e recursos para o deslocamento e
em ineficiência ou tempo de obra parada para o cliente.

Ao mesmo tempo, a digitalização do ambiente da construção civil
e de sua mão de obra facilita o uso da tecnologia para resolução de
problemas e desafios do dia a dia. Aplicar técnicas de visão com-
putacional e de detecção de objetos para automatizar o processo
de validação com acurácia contribui para a otimização do tempo,

cumprimento de prazos e redução 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 validação, foco dessa pesquisa,
é necessário identificar e localizar os diferentes componentes que
compõem os kits hidrossanitários em uma imagem capturada no
canteiro de obras.

2 Metodologia
Esta pesquisa adota uma metodologia experimental e aplicada fo-
cada no desenvolvimento e avaliação de modelos de detecção de
objetos baseados em aprendizado profundo para validação visual au-
tomatizada de kits hidrossanitários industrializados em ambientes
de construção. Ametodologia proposta é estruturada como umfluxo
de trabalho composto por aquisição de dados, pré-processamento,
construção do conjunto de dados, aumento de dados, treinamento
do modelo e avaliação de desempenho.

2.1 Coleta de Dados
O conjunto de dados utilizado neste estudo foi construído a partir
de imagens de componentes de kits hidrossanitários industrializa-
dos para sistemas de água quente. Inicialmente, foram coletadas 63
imagens em formato RGB diretamente em canteiros de obras, con-
templando diferentes condições de iluminação, ângulos de captura
e cenários de fundo.

Visando ampliar a diversidade visual e reduzir o desbalancea-
mento entre classes, foram incorporadas 197 imagens adicionais
provenientes de catálogos técnicos de fabricantes. Foram considera-
das quatro classes de componentes, selecionadas por sua relevância
prática nas instalações hidrossanitárias: joelho, misturador, registro
e tê. A combinação de imagens reais e de catálogo visa melhorar a
capacidade de generalização dos modelos treinados.

Apesar do número relativamente reduzido de imagens disponí-
veis, o dataset foi considerado adequado para uma avaliação inicial
da abordagem proposta. Dessa forma, os experimentos realizados
têm caráter exploratório, buscando verificar a viabilidade do uso de
modelos de detecção 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 resolução
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de 2592×1728px, foram redimensionadas para 800×800px, utilizando
corte central quando necessário, para evitar distorções geométricas.

Adicionalmente, as imagens foram convertidas do espaço de
cores RGB para tons de cinza. Essa estratégia reduz o número de
canais de entrada e o custo computacional, preservando informa-
ções estruturais e de forma relevantes para a tarefa de detecção 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 informação de cor e priorizar características estruturais e
geométricas para a detecção dos objetos. Ainda assim, investigações
futuras podem avaliar o impacto da utilização de imagens RGB na
distinção entre diferentes componentes.

2.3 Construção e Anotação dos Datasets
Os datasets foram estruturados no formato COCO (Common Objects
in Context), amplamente adotado em tarefas de detecção de objetos
por oferecer suporte padronizado à rotulação e à delimitação de
regiões de interesse por meio de bounding boxes. A anotação das
imagens foi realizada manualmente, garantindo a correta localiza-
ção e classificação de cada componente presente nas imagens.

Foram construídos dois conjuntos de dados distintos: um dataset
de treinamento, contendo 50 imagens por classe, e um dataset de
validação, composto por aproximadamente 15 imagens por classe.
A separação entre os conjuntos foi realizada para assegurar uma
avaliação imparcial do desempenho dos modelos.

Figura 1: Exemplos de imagens classificadas

2.4 Aumento de Dados (Data Augmentation)
Considerando o número limitado de imagens disponíveis, 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 variações, elevando o número de exemplos de 50 para 200
por classe, totalizando 800 amostras. As técnicas aplicadas incluem
espelhamento horizontal e vertical com probabilidade de 50%, rota-
ções fixas de 90°, 180° e 270°, além de rotações aleatórias entre 0,5° e
30°. Essas transformações simulam variações comuns encontradas
em ambientes reais de obra.

2.5 Arquitetura dos Modelos e Treinamento
Os modelos de detecção 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 regiões amplamente utilizada para
detecção de múltiplos objetos em imagens complexas.

Foram avaliadas diferentes variações de modelos Faster R-CNN
pré-treinados disponíveis no cronograma 3× do Detectron2, com-
binando backbones das famílias ResNet e ResNeXt com Feature
Pyramid Networks (FPN). Como abordagem de estágio único, fo-
ram avaliados modelos da arquitetura RetinaNet, com backbone
da família ResNet, que em seu neck utiliza uma FPN para tratar as
características, e emprega duas sub-redes para a classificação e a
localização dos objetos. Durante os experimentos, parâmetros de
treinamento como número de iterações, tamanho do lote (batch
size) e taxa de aprendizado (learning rate) foram sistematicamente
ajustados para analisar seu impacto no desempenho dos modelos.

2.6 Avaliação de Desempenho
A avaliação dos modelos foi realizada por meio de métricas consa-
gradas em tarefas de detecção de objetos e classificação, incluindo
Average Precision (AP), acurácia, precisão e F1-score. Essas métricas
foram obtidas a partir das matrizes de confusão geradas com base
nas predições dos modelos aplicados ao conjunto de validação.

A análise comparativa dos resultados permitiu identificar a con-
figuração mais eficiente em termos de desempenho e estabilidade.
A métrica de Average Precision foi adotada como critério principal
para a seleção do modelo final, por considerar simultaneamente a
qualidade da localização e da classificação dos objetos detectados.

3 Fundamentação teórica
As Redes Neurais Artificiais (RNA) são uma área do aprendizado
de máquina, subcampo da inteligência artificial (AI), inspirada no
funcionamento dos sistemas nervosos biológicos, simulando como
o cérebro humano realiza determinadas tarefas, como reconheci-
mento de padrões e tomada de decisão. Uma RNA é composta por
neurônios que executam o processamento e implementam uma
função não linear simples, os neurônios se comunicam entre si rece-
bendo entradas de neurônios próximos e propagando sua saída, um
valor numérico escalar, para outros neurônios. Os neurônios são or-
ganizados por camadas e a cada conexão entre os neurônios possui
um peso que determina sua relevância [Dongare et al. 2012][2].

Outro componente essencial de uma RNA é a função de ativação,
também chamada de função de transferência, as funções de ativação
contribuem para determinar a saída de um neurônio, a partir de
suas entradas e pesos. As funções de ativação incorporam a não-
linearidade nos modelos, fazendo com que a RNA consiga aprender
padrões complexos e se molde aos tipos de dados. Alguns exemplos
comuns de funções de ativação são a função sigmoide, a função
arco tangente e a função tangente hiperbólica [Wang 2003][3].

São ditas de aprendizado profundo (Deep Learning) as RNAs com
muitas camadas e elevado número de parâmetros, se diferem pela
habilidade de modelar padrões complexos e extrair automatica-
mente características dos dados brutos através de sua hierarquia de
múltiplas camadas. As camadas iniciais aprendem características e
padrões mais simples, enquanto as camadas mais altas aprendem
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representações mais complexas, essas extraídas dos padrões en-
contrados pelas camadas mais baixas, essa organização cria RNAs
eficientes em extrair conhecimento útil [Shinde and Shah 2018][4].

3.1 Redes Neurais Convolucionais
As redes neurais convolucionais (RNC) são uma arquitetura de RNA
de aprendizado profundo pensadas para aplicação em dados estru-
turados como matrizes, como imagens. As RNCs utilizam operações
de convolução com o uso de filtros que varrem os dados de entrada,
permitindo o reconhecimento de padrões como bordas e texturas.
Uma particularidade das RNCs é a redução dimensional dos dados
de entrada mantendo características importantes, as características
e padrões extraídos são levados para camadas totalmente conecta-
das que são usadas para fazer as previsões 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 básica de uma RNC, exemplificando o seu funciona-
mento e as conexões entre as camadas de convolução, camadas de
pooling e camadas totalmente conectadas.

Figura 2: Arquitetura básica de uma RNC[6]

A camada de convolução é o núcleo de uma RNC. Ela aplica fil-
tros sobre a imagem de entrada para extrair padrões e gerar mapas
de características, permitindo que o modelo identifique elementos
relevantes [Lopez Pinaya et al. 2020][7]. As camadas de pooling re-
duzem a dimensão dos mapas de características após a convolução,
simplificando o modelo. A forma mais comum é o max-pooling, que
mantém somente os valores mais relevantes, mas também existem
variações como o average pooling [O’Shea and Nash 2015][8]. Já as
camadas totalmente conectadas, nas quais os neurônios são conecta-
dos a todos os neurônios da camada anterior, usam as características
encontradas nas camadas anteriores para realizar as predições, são
encontradas ao fim da arquitetura e geram o resultado [Krichen
2023][9].

3.2 Redes Neurais Convolucionais Baseadas Em
Região

As redes neurais convolucionais baseadas em região, do inglês
region-based convolutional neural networks (R-CNN), apresentam
bons resultados para imagens com vários objetos, para isso elas
identificam regiões de interesse e utilizam RNCs para categorizá-las
como fundo ou primeiro plano [Bharati and Pramanik 2020][10].

Como apresentado em [Girshick et al. 2014][11] as R-CNNs são
compostas por 3 componentes principais, o primeiro é responsável

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

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 classificação
diretamente no modelo de rede neural [Ren et al. 2016][12].

4 Experimentos
Como ponto de partida para os experimentos foram utilizados os
parâmetros pré-definidos na documentação do Detectron2, onde o
número de iterações 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 variações de
modelos pré-treinados no cronograma 3x disponíveis para a arqui-
tetura Faster R-CNN, mantendo os parâmetros de treinamento em
seus valores padrões, a fim de identificar a resposta dos modelos ao
dataset criado. Na Figura 4, são apresentados os resultados obtidos
bem como os parâmetros utilizados. O modelo X101-FPN foi o que
apresentou os melhores resultados para AP, acurácia e precisão.

Figura 4: Avaliação dos modelos da arquitetura Faster R-CNN
para os parâmetros padrões

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

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

4.3 Experimento 3
O número de iterações é um dos parâmetros mais importantes para
o treinamento do modelo e para um dataset prático 300 iterações
podem ser muito pouco, desta forma, neste experimento o número
de iterações foi aumentado para 600, 1200, 2400 e 4800 para testar
o efeito nos resultados. Foi possível validar uma evolução conside-
rável nos resultados, essa evolução pode ser vista na Figura 6.

Figura 6: Comparação de resultados domodelo Faster R-CNN
X101-FPN para 300, 600, 1200, 2400 e 4800 iterações

4.4 Experimento 4
O último parâmetro a ser testado foi a taxa de aprendizado, que
representa o quanto os pesos da rede podem ser atualizados em
uma iteração. Foram testadas as seguintes taxas de aprendizado:
0,00025, 0,00050, 00100 e 0,01000. Na Figura 7 é possível visualizar
que somente o aumento da taxa de aprendizado para 0,00050 foi
efetivo.

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

4.5 Experimento 5
Por fim, no último 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 parâmetros
que apresentaram os melhores resultados nos experimentos 2, 3 e
4. O modelo foi treinado em 4800 e 9600 iterações, 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 são apresentados os resultados desse experimento, o
melhor resultado foi atingido com 9600 iterações. Os resultados da
combinação de 2 imagens por lote e taxa de aprendizado de 0,00025,

Figura 8: Comparação dos resultados da combinação de múl-
tiplos parâmetros de treinamento

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

Utilizando a AP como fator de decisão consideramos o modelo
Faster R-CNN X101-FPN como o que apresentou os melhores re-
sultados, este foi treinado em 9600 iterações, 4 imagens por lote e
taxa de aprendizado de 0,00050. A Figura 9 apresenta a matriz de
confusão para esse caso, em que é possível verificar que o modelo
Faster R-CNN X101-FPN acertou todas as predições para as classes
misturador e registro, errando 3 para a classe joelho e 5 predições
para a classe tê.

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

As curvas de loss durante o treinamento domodelo Faster R-CNN
X101-FPN mostram um desempenho eficaz. Inicialmente, a perda
diminui acentuadamente, indicando uma rápida adaptação dos mo-
delos aos dados. Em seguida, a perda se estabiliza, mostrando que
ambos os modelos alcançaram 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 solução adequada.

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

5 Conclusão
Este trabalho demonstrou que, por meio da arquitetura Faster R-
CNN, foi possível desenvolver um modelo capaz de localizar e
detectar os componentes dos kits hidrossanitários industrializados.
O modelo final conseguiu detectar e classificar corretamente todos
os exemplos avaliados para as classes de misturador e registro,
errando a predição para 3 exemplos da classe joelho e 5 exemplos
da classe tê, dentre os 15 exemplos avaliados para cada uma dessas
classes.
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Figura 10: Curvas de loss para o modelo Faster R-CNN X101-
FPN

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

O melhor desempenho foi obtido com o modelo Faster R-CNN
X101-FPN, que alcançou AP de 86,29, acurácia de 0,85 e precisão
de 0,85. A otimização dos parâmetros foi fundamental para esse
resultado, atingido com 9600 iterações, 4 imagens por lote e taxa
de aprendizado de 0,00050. Os experimentos para otimização dos
parâmetros foram especialmente importantes, visto que com os
parâmetros padrões da biblioteca (300 iterações, 2 imagens por lote
e taxa de aprendizado 0,00025) a AP foi de 58,18, a acurácia 0,87 e a
precisão de 0,88.

Embora os resultados obtidos sejam promissores, este estudo
representa uma etapa inicial da investigação. O conjunto de da-
dos utilizado possui dimensão limitada e os experimentos foram
conduzidos em um cenário controlado. Dessa forma, os resulta-
dos apresentados devem ser interpretados como uma validação
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 iluminação, enquadramento e
dispositivos de captura. Também se pretende avaliar o impacto de
diferentes representações de imagem, como o uso de dados RGB,
bem como investigar o desempenho do modelo em cenários reais
adicionais. Além disso, pretende-se avaliar e comparar os resultados

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