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RESUMO 

 

DETECÇÃO E REPRESENTAÇÃO MULTICLASSE DE DANOS E 

MANIFESTAÇÕES PATOLÓGICAS EM CONCRETO COM INTELIGÊNCIA 

ARTIFICIAL E ESCANEAMENTO PARA MODELAGEM BIM 

 

Autor: Paulo Alberto Sampaio Santos 

Orientador: Michele Tereza Marques Carvalho 

Programa de Pós-Graduação em Estruturas e Construção Civil 

Brasília, 28 de novembro 2024 

Tradicionalmente, inspeções estruturais são realizadas manualmente, mas o gerenciamento de 

ativos requer alto custo e recursos especializados, especialmente devido à falta de padronização 

e histórico documentado dos dados. Os avanços em visão computacional e aprendizado 

profundo têm melhorado o trabalho de inspeções, permitindo a detecção precisa de danos e a 

previsão de falhas potenciais. Essas tecnologias podem detectar danos com precisão, mas os 

métodos atuais ainda dependem de grandes conjuntos de dados de alta qualidade, que são caros 

e exigem especialização. Para superar essas limitações, propõe-se um fluxo de trabalho 

automatizado para inspeções estruturais com escaneamentos LiDAR. O processo inclui o uso 

de redes neurais convolucionais (CNN) refinadas para detectar e segmentar múltiplas classes 

de danos estruturais em imagens e nuvens de pontos, utilizando análises em ortoprojeções 

multiangulares. Esse método otimiza as etapas de projeto, operação e manutenção com o apoio 

da metodologia de Modelagem da Informação da Construção (BIM). Inicialmente, foi 

desenvolvido um modelo de detecção de objetos baseado na arquitetura You Only Look Once 

(YOLO) aprimorada, adaptada para cinco classes de manifestações patológicas (eflorescência, 

armadura exposta, manchas de corrosão, desplacamento de concreto e fissuras). O modelo 

atingiu valores de precisão (0,946), recall (0,916), mAP50 (0,951) e mAP50-95 (0,892), além de 

transferir a aprendizagem para o Segment Anything Model (SAM) para uma segmentação 

instanciada dos danos. Sequencialmente, o estudo avaliou cinco amostragens de escaneamentos 

em LiDAR, e validou um processo de modelagem automatizada do BIM das detecções, e seu 

posterior mapeamento pelo formato Industry Foundation Classes (IFC) 4.3, em linguagem de 

programação Python. Este trabalho contribui com um conjunto de 40 mil imagens e modelos 

de aprendizado profundo, estabelecendo uma base para inspeções estruturais e aprimoramento 

de modelos de visão computacional na construção civil. Apresenta um processo de variadas 

classes de danos e manifestações patológicas em uma só ferramenta, desde a identificação em 

nuvens de pontos até a criação automatizada de modelos BIM com dados IFC, facilitando as 

inspeções e o registro histórico. A pesquisa impulsiona a automação de processos como scan-

to-BIM e gêmeos digitais, apoiando a decisão do inspetor e contribuindo para a manutenção 

preditiva e gestão inteligente das estruturas ao longo de seu ciclo de vida. 

 

Palavras-chaves: Detecção de danos estruturais, escaneamento LiDAR, modelagem da 

informação da construção, IFC, inteligência artificial 
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ABSTRACT 

 

DETECTION AND MULTICLASS REPRESENTATION OF CONCRETE DAMAGE 

AND PATHOLOGICAL MANIFESTATIONS USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

AND SCANNING FOR BIM MODELING. 

 

Author: Paulo Alberto Sampaio Santos 

Orientador: Michele Tereza Marques Carvalho 

Postgraduate Programs in Structures and Civil Construction   

Brasília, Nov 28th, 2024 

Historically, structural inspections are conducted manually and periodically, but asset 

management requires significant costs and specialized resources, particularly due to the lack of 

standardization and documented data history. Advances in computer vision and deep learning 

have improved inspection work, enabling accurate damage detection and prediction of potential 

failures. These technologies can detect damage precisely, but current methods still rely on large, 

high-quality datasets, which are expensive and require specialized expertise. To overcome these 

limitations, an automated workflow is proposed for structural inspections using LiDAR scans. 

The process leverages refined convolutional neural networks (CNNs) to detect and segment 

multiple classes of structural damage in images and point clouds through multi-angular 

orthoprojection analyses. This approach optimizes the design, operation, and maintenance 

phases supported by the Building Information Modeling (BIM) methodology. Initially, an 

object detection model based on the enhanced YOLOv8 architecture was developed, adapted 

for five classes of pathological manifestations (efflorescence, exposed reinforcement, 

ruststrain, scalling). The model achieved precision (0.946), recall (0.916), mAP50 (0.951), and 

mAP50-95 (0.892) values, in addition to transferring learning to the Segment Anything Model 

(SAM) for instance segmentation of the damages. Sequentially, the study evaluated five LiDAR 

scan samples and validated an automated BIM modeling process for the detections, followed 

by their mapping in the Industry Foundation Classes (IFC) 4.3 format using Python 

programming language. This work contributes a dataset of 40,000 images and deep learning 

models, establishing a foundation for structural inspections and the enhancement of computer 

vision models in the construction industry. It presents a process for detecting various types of 

damage and pathological manifestations in a single tool, from identification in point clouds to 

the automated creation of BIM models with IFC data, facilitating inspections and historical 

record-keeping. The research drives the automation of processes such as scan-to-BIM and 

digital twins, supporting the inspector's decision-making and contributing to predictive 

maintenance and smart management of structures throughout their lifecycle. 

 

Key words: Structural damage detection, LiDAR scanning, building information modeling, 

IFC, artificial intelligence. 

 



9 

 

LISTA DE FIGURAS 

Figura 1. Mapa de co-ocorrência para redes bibliométricas. ................................................... 23 

Figura 2. Distribuição dos artigos revisados por data de publicação com marcos importantes no 

setor da construção. Fonte: (Boje et al., 2020). ........................................................................ 25 

Figura 3. Rede Neural Artificial multicamadas. (Oliveira et al., 2010) ................................... 31 

Figura 4. Pesos e viés associados às camadas RNA. ............................................................... 32 

Figura 5. Recorte de atualização de uma RNA por backpropagation ..................................... 34 

Figura 6. Visão abrangente do fluxo de trabalho proposto na pesquisa ................................... 49 

Figura 7. Fluxo de trabalho para a Seção 1 .............................................................................. 51 

Figura 8. Pré-processamento e aumento de dados no conjunto de dados primário ................. 55 

Figura 9. Arquitetura da YOLOv8l (large) para detecção de objetos ...................................... 57 

Figura 10. Reprodução esquemática da detecção de objetos ................................................... 58 

Figura 11. Arquitetura da YOLOv8l melhorada para detecção de objetos pequenos .............. 60 

Figura 12. Arquitetura da YOLOv8l melhorada para detecção de objetos medianos .............. 61 

Figura 13. Arquitetura da YOLOv8l melhorada para detecção de objetos grandes ................ 62 

Figura 14. Arquitetura SAM para segmentação de instâncias de danos estruturais ................ 65 

Figura 15. Fluxo de trabalho da Seção 2 para o processamento automatizado de detecção em 

nuvem de pontos. ...................................................................................................................... 66 

Figura 16. Posicionamento esquemático de captura de imagens em cena 3D. ........................ 69 

Figura 17. Otimização da mesclagem de nuvem de pontos. Baseado em (Yang et al., 2023). 73 

Figura 18. Fluxo de trabalho da Seção 3 para criação automatizada de IFC a partir das nuvens 

de pontos .................................................................................................................................. 74 

Figura 19. Estrutura do mapeamento IFC para os danos detectados ....................................... 78 

Figura 20. Distribuição do dimensionamento do conjunto de dados primário ........................ 81 

Figura 21. Métricas de desempenho para YOLOv8l com conjunto de dados primário ........... 82 

Figura 22. Conjunto de dados reprocessado ............................................................................. 84 

Figura 23. Visão geral de anotações após reprocessamento .................................................... 85 



Figura 24. Desempenho médio de precisão dos modelos ........................................................ 89 

Figura 25. Relação entre o Score de Estabilidade (%) e o IoU Previsto (%). .......................... 95 

Figura 26. Distribuição dos valores de IoU previsto (%) destacando a variação na precisão de 

segmentação por classe de dano. .............................................................................................. 96 

Figura 27. Situações de predição YOLOv8l+SAM ................................................................. 98 

Figura 28. Conjunto de dados de nuvens de pontos ............................................................... 100 

Figura 29. Visão geral do posicionamento multiangular para captação de imagens ............. 102 

Figura 30. Ortoimagens multiangulares geradas a partir dos dados RGB das amostragens .. 103 

Figura 31. Resultados das detecções de objetos e segmentação instanciadas ........................ 105 

Figura 32. Visão geral do processamento de detecção multiclasse em nuvens de pontos ..... 110 

Figura 33. Densidades de pontos antes e após mesclagem das nuvens de pontos derivadas . 111 

Figura 34. Resultados de triangulação das nuvens de pontos (Amostragem 1) ..................... 113 

Figura 35. Representação dos elementos BIM (continuação) ................................................ 115 

Figura 36. Visualização dos mapeamentos IFC ..................................................................... 116 

Figura 37. Visão abrangente dos resultados e produtos obtidos ............................................ 120 



11 

 

LISTA DE QUADROS 

Quadro 1. Exemplos de Redes Neurais para cada tipo de algoritmo de aprendizagem. .......... 35 

Quadro 2. Mapeamento do esquema EXPRESS x OWL ......................................................... 47 

 

  



LISTA DE TABELAS 

Tabela 1. Especificações do equipamento laser scanner LiDAR ............................................ 68 

Tabela 2. Configuração dos hiper parâmetros .......................................................................... 79 

Tabela 3. Conjunto de dados .................................................................................................... 80 

Tabela 4. Performance dos modelos por classe ........................................................................ 86 

Tabela 5. Comparação dos resultados de avaliação dos estudos mais recentes em IA ............ 91 

Tabela 6. Mapeamento dos danos propostos em IfcSurfaceFeature ...................................... 117 



13 

 

LISTA DE ABREVIAÇÕES E SÍMBOLOS 

Abreviações 

AEC  Arquitetura, Engenharia e Construção  

BDTD  Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertações 

BiFPN  Bidirectional Feature Pyramid Network  

BIM  Building Information Modeling 

C2f  Conv2d Fusion  

CBAM Convolutional Block Attention Module  

CDE  Ambiente Comum de Dados  

CNN  Redes Neurais Convolucionais 

COCO  Common Objects in Context 

DGPS  Differential GPS  

DNIT  Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes 

GAN  Redes Generativas Adversariais 

GIS  Sistemas de Informação Geográfica  

GPUs  Graphics Processing Units, ou Unidades de Processamento Gráfico 

HOG  Histogramas de Gradientes Orientados  

IA  Inteligência Artificial 

IFC  Industry Foundation Classes  

InCR  Inspeção Cadastral e Rotineira 

InR  Inspeção Rotineira 

IoT  Internet das Coisas 

IOU   Intersection over Union 

ISO  Internacional Standard Organization  

JSON  JavaScript Object Notation 

LiDAR Light Detection and Ranging 



LVQ  Learning Vector Quantization   

MEP  Mecânica, Elétrica e Hidráulica  

ML  Machine Learning, ou Aprendizado de Máquina 

OAE  Obra de Arte Especial 

OATD  Open Access Theses and Dissertations 

OOP  Programação Orientada a Objetos   

OWL  Web Ontology Language  

PCA  Análise de Componentes Principais  

RBF  Função de Base Radial  

RNA  Rede Neural Artificial 

RTK  Real-Time Kinematic  

SAM  Segment Anything Model 

SE  Enriquecimento Semântico 

SGO  Sistema de Gerenciamento de Obras de Artes Especiais  

SPP  Spatial Pyramid Pooling  

SVM  Máquina de Vetores de Suporte 

TL  Transferência de Aprendizado  

ViT  Vision Transformer  

YOLO  You Only Look Once 

 



SUMÁRIO 

1 INTRODUÇÃO ........................................................................................................................... 17 

1.1 Objetivos .............................................................................................................................. 19 

1.2 Estrutura do Trabalho .......................................................................................................... 20 

2 CONTEXTUALIZAÇÃO DO ESTADO DA ARTE ................................................................ 22 

2.1 O BIM como proposta de integração de dados .................................................................... 26 

2.2 Desafios para implementação de IAs no BIM ..................................................................... 27 

2.3 O papel acadêmico brasileiro no campo da inteligência artificial ....................................... 28 

3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA ................................................................................................... 30 

3.1 Redes Neurais Artificiais (RNAs)........................................................................................ 30 

3.2 Camadas RNAs .................................................................................................................... 30 

3.2.1 Classificação por tipo de arquitetura ............................................................................... 31 

3.2.2 Classificação por organização hierárquica ...................................................................... 34 

3.2.3 Redes Neurais Convolucionais (CNN) ............................................................................ 36 

3.3 Camadas convolucionais ...................................................................................................... 38 

3.3.1 Conv2d Fusion (C2f) ....................................................................................................... 38 

3.3.2 Camada de Pooling .......................................................................................................... 39 

3.3.3 Spatial Pyramid Pooling (SPP) ....................................................................................... 39 

3.4 Trabalhos relacionados ........................................................................................................ 40 

3.5 Industry Foundation Classes (IFC) para interoperabilidade do OpenBIM .......................... 42 

3.5.1 A arquitetura IFC ............................................................................................................. 44 

3.5.2 Enriquecimento semântico do IFC .................................................................................. 45 

3.5.3 IFC e ifcOWL .................................................................................................................. 46 

4 MÉTODO DE PESQUISA ......................................................................................................... 49 

4.1 Seção 1 - Detecção multiclasse de danos estruturais e manifestações patológicas utilizando 

arquiteturas YOLOv8 + SAM para segmentação automatizada ....................................................... 50 

4.1.1 Etapa 1: Preparação do conjunto de dados ...................................................................... 52 

4.1.2 Etapa 2: Fine-tuning piloto de curta duração para ajustes no conjunto de dados ............ 53 

4.1.3 Etapa 3: Detecção de danos estruturais utilizando algoritmos de detecção de objeto ..... 55 

4.1.4 Etapa 4: Métricas de avaliação ........................................................................................ 62 

4.1.5 Etapa 5: Segmentação de instâncias para danos estruturais ............................................ 64 

4.2 Seção 2 – Aplicação prática dos modelos em nuvens de pontos ......................................... 65 

4.2.1 Etapa 1: Posicionamento multiangular para captação de imagens .................................. 68 



4.2.2 Etapa 2: Ortoprojeção das imagens ................................................................................. 69 

4.2.3 Etapa 3: Mapeando as coordenadas de pixel dos pontos 3D ........................................... 71 

4.2.4 Etapa 4: Utilização do YOLOv8l + SAM nas ortoimagens............................................. 72 

4.2.5 Etapa 5: Transferência do mapeamento para nuvem de pontos ....................................... 72 

4.3 Seção 3 – Modelagem e mapeamento automatizado de IFC de danos estruturais ............... 73 

4.3.1 Etapa 1: Da triangulação de nuvens de pontos para o IFC .............................................. 74 

4.3.2 Etapa 2: Mapeamento IFC para os danos detectados ...................................................... 76 

5 Seção 1 - Detecção multiclasse de danos estruturais e manifestações patológicas utilizando 

arquiteturas YOLOv8 + SAM para segmentação automatizada: Resultados e Discussões ......... 79 

5.1 Etapa 1: Conjunto de dados ................................................................................................. 79 

5.2 Etapa 2: Resultados do fine-tuning piloto ............................................................................ 81 

5.3 Etapa 3: Reprocessamento do conjunto de dados ................................................................ 83 

5.4 Etapa 4: Desempenho dos modelos ..................................................................................... 86 

5.5 Etapa 5: Transferência de aprendizado para segmentação instanciada ................................ 94 

6 Seção 2 - Aplicação prática dos modelos em nuvens de pontos: Resultados e discussões. .. 100 

6.1 Etapas 1 e 2: Posicionamento multiangular e ortoprojeção das nuvens de pontos ............ 101 

6.2 Etapa 3: Mapeando as coordenadas de pixel dos pontos 3D .............................................. 104 

6.3 Etapa 4: Utilização do YOLOv8l + SAM nas ortoimagens ............................................... 104 

6.4 Etapa 5: Transferência do mapeamento para nuvem de pontos ......................................... 108 

6.5 Discussão ........................................................................................................................... 111 

7 Seção 3 - Modelagem e mapeamento automatizado de IFC de danos estruturais: Resultados 

e discussões ......................................................................................................................................... 113 

7.1 Etapa 1: Da triangulação de nuvens de pontos para o IFC ................................................ 113 

7.2 Etapa 2: Mapeamento automático de modelos IFC ........................................................... 115 

7.2.1 Limitações do IFC e enriquecimento semântico com IfcOwl ....................................... 118 

7.2.2 Proposição de enriquecimento semântico com propriedades ifcOWL .......................... 118 

8 CONCLUSÕES ......................................................................................................................... 121 

8.1 Sugestões para trabalhos futuros ........................................................................................ 123 

REFERÊNCIAS ................................................................................................................................ 125 

 

 



17 

 

1 INTRODUÇÃO 

Inspeções estruturais são, em grande maioria, realizadas manualmente por meio de visitas em 

campo. Essas inspeções visuais devem ser periódicas e permitirem uma visão geral da condição 

da estrutura. Por não necessitarem de ensaios destrutivos ou uma abordagem mais detalhada, 

constituem um meio mais econômico de obtenção de informações. Além disso, o conhecimento 

do estado atual de uma estrutura é crucial para evitar custos onerosos ou desnecessários durante 

a gestão dos processos de manutenção. 

O gerenciamento de ativos de inspeção é um procedimento que requer recurso humano 

especializado, demanda muito tempo e qualquer alteração tem alto impacto na fase de operação 

e manutenção de uma obra (Shi; O’Brien, 2019). Todavia, a falta de dados mais específicos na 

etapa de inspeção destes ativos, possibilita uma análise mais subjetiva da condição estrutural, e 

consequentemente, em erros na decisão de contratação para investigações mais detalhadas, com 

ensaios específicos, ou até a intervenção de manutenção. Dessa forma, a falta de uma 

padronização de dados e um histórico documentado dificulta o desenvolvimento de análises e 

fornece evidências limitadas sobre o processo dinâmico de deterioração. 

Entretanto, a detecção precisa de algumas anomalias estruturais ou patologias é dificultada pelo 

fator humano no ato da inspeção visual, e isso se dá a interpretações subjetivas de cada 

profissional (Lee et al., 2022). Com a adição de avanços tecnológicos nos processos de 

inspeção, métodos que fazem uso de visão computacional e algoritmos de aprendizado 

profundo, como Redes Neurais Convolucionais (CNN), vêm sendo propostos como ferramentas 

para auxílio na identificação de elementos danificados e possíveis patologias estruturais. 

As CNNs são algoritmos de inteligência artificial capazes de extrair automaticamente 

características de dados brutos ou gerar variações utilizando recursos avançados, sem a 

necessidade de pré-processamento de imagens ou pré-extração de características. Para a 

acurácia no processo de detecção, as CNNs devem ser treinadas com imagens e vídeos de danos 

e patologias estruturais, coletadas a partir de um histórico de inspeções e monitoramento dos 

ativos a serem inspecionados, e validadas a partir de coletas de dados da construção.  

Modelos CNN, tem se mostrado uma ferramenta eficaz na detecção automatizada de anomalias 

durante a inspeção visual de edificações (Beskopylny et al., 2024). Em pesquisas relacionadas 

de visão computacional, as CNNs estão sendo usadas, principalmente para o auxílio de 

inspeções de danos estruturais na classificação de imagens, detecção de objetos e segmentação 

de pixels (Dorafshan; Thomas; Maguire, 2018; Li; Yuan; Wang, 2023). CNNs são capazes de 
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aprender representações cada vez mais complexas de imagens através de camadas sucessivas. 

Ao empilhar essas camadas, as CNNs extraem características visuais de alto nível, permitindo 

a classificação e o reconhecimento de imagens com precisão (Xu et al., 2024).  

O processo de coleta destes dados, vem sendo explorado por pesquisadores, em diversas 

proposições metodológicas. Na abordagem de Bloch e Sacks (2018a) destacou o uso de IAs no 

campo da visão computacional para coleta de inspeções de pontes utilizando adicionando estes 

modelos em dispositivos de internet das coisas (IoT). Em Isailović et al., (2020), os autores 

propõem a coleta de dados de anomalias em nuvem de pontos de escaneamento à laser para 

utilização em IA para inspeção estrutural. Em Lee et al., (2022), uma CNN é utilizada coletando 

dados com servidores móveis e da web para detecção de fissuras de acordo com os limites 

definidos (largura e comprimento da fissura) em concretos pré-moldados. Um processo similar 

foi realizado com o algoritmo Inception-V3 por Syed, Jothi e Anusree (2022), e por Wang et 

al. (2022), propondo uma CNN voltada para detecção de fissuras de sistemas MEP a partir de 

nuvem de pontos.  

No entanto, os estudos parecem focar em uma detecção específica, não sendo tão eficaz em 

tarefas de inspeções rotineiras de estruturas por não abrangerem a maioria das ocorrências 

identificadas neste tipo de trabalho. Neste sentido, a qualidade dos dados do Sistema de 

Gerenciamento de Obras de Artes Especiais (SGO) do Departamento Nacional de Infraestrutura 

de Transportes (DNIT) pode contribuir na acurácia do treinamento adequado destes algoritmos. 

O DNIT é uma autarquia federal brasileira que gerencia aproximadamente 8 mil Obras de Arte 

Especiais (OAEs) no Brasil, apresentando um banco de 560 mil imagens, advindas de Inspeções 

Cadastrais e Rotineiras (InCR) e Inspeções Rotineiras (InR) sendo todas avaliadas por 

especialistas do DNIT, a partir de análise criteriosa, em conformidade com normas vigentes e 

normativos técnicos (ABNT, 2021; DNIT, 2004) 

Dessa forma, fazendo uso do banco de dados de imagens históricas de inspeções do SGO/DNIT, 

propõe-se resolver os problemas encontrados em algoritmos distintos de IA para detecção de 

danos estruturais, utilizando um conjunto de imagens de alta qualidade, classificados e 

verificados por processo de fiscalização no DNIT, e realizados por servidores e profissionais 

capacitados para inspeção estrutural. 

Diante dos desafios inerentes no campo de inspeção de estruturas, como tamanho dos objetos, 

pequeno conjunto de dados com grande diversidade de classes, além de baixa quantidade e 

qualidade de imagens de treinamento, pretende-se desenvolver um novo processo automatizado 
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para geração de modelos BIM de inspeções, capturadas inicialmente por escaneamentos 

LiDAR, aplicando modelos de redes neurais convolucionais (CNN) com ajuste fino (fine-

tuning) e transferência de aprendizado para detectar e segmentar múltiplas classes de danos 

estruturais em fotos, e posteriormente em nuvens de pontos através de análises em ortoprojeções 

multiangulares. 

Esta pesquisa apresenta uma solução robusta no campo da pesquisa e profissional, com as 

seguintes contribuições: 

• Desenvolvem-se alterações nas arquiteturas de modelos de detecção de objetos 

baseados em YOLO capazes de lidar com a detecção de objetos pequenos, medianos e 

grandes, e um modelo de segmentação de instâncias baseados em SAM por 

transferência de aprendizado, para atender cinco classes de detecção de danos e 

manifestações patológicas. 

• Realiza-se novo refinamento em todas as arquiteturas de modelos propostos no estudo, 

alcançando precisão, recall, mAP50, mAP50-95 de 0.946, 0.916, 0.951, 0.892, 

respectivamente.  

• Disponibiliza-se um conjunto de aproximadamente 40mil imagens que receberam 

máscaras de anotação e disponibilizadas em formato COCO JSON (Common Objects 

in Context for JavaScript Object Notation), para classes de eflorescência, armadura 

exposta, manchas de corrosão, desplacamento de concreto e fissuras.  

• Propõe-se um processo abrangente dos modelos YOLO e SAM para detecção de danos 

estruturais e manifestações patológicas, desde a identificação em nuvens de pontos 

escaneadas através de ortoprojeção multiangular para detecção em 2D até a criação 

automatizada de modelos BIM. 

• Automatiza-se o mapeamento semântico da estrutura IFC em modelos BIM, com 

inclusão das informações de danos estruturais e manifestações patológicas detectadas 

por modelos de visão computacional. 

1.1 Objetivos 

Esta pesquisa visa desenvolver um fluxo de trabalho automatizado dos processos de detecção e 

modelagem BIM de danos estruturais e manifestações patológicas em inspeções estruturais a 

partir de escaneamentos LiDAR e com o uso de modelos de redes neurais convolucionais 

(CNN), otimizando as fases de projeto, operação e manutenção através da metodologia de 

Modelagem da Informação da Construção (BIM).  
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Os objetivos específicos deste trabalho consistem em: 

• Oferecer conjunto de dados específico com fotografias e máscaras de anotação, 

específicos para desenvolvimento de novos modelos de inteligência artificial em 

inspeções estruturais; 

• Desenvolver uma inteligência artificial treinada a partir do banco de dados estruturado, 

para segmentação e rotulação de manifestações patológicas e danos estruturais; 

• Automatizar a detecção de manifestações patológicas e danos estruturais em fotografias 

e nuvens de pontos, por meio de programação integrada à inteligência artificial 

desenvolvida; 

• Implementar a modelagem em BIM de todas as informações resultantes da inteligência 

artificial desenvolvida, em conformidade com o padrão e formato IFC, de forma 

automatizada; 

• Oferecer um fluxo de trabalho em linguagem de programação Python que permita 

automatizar a detecção e modelagem BIM de danos estruturais e manifestações 

patológicas em inspeções estruturais. 

1.2 Estrutura do Trabalho 

Este trabalho está estruturado da seguinte forma: 

O Capítulo 1 compreende a introdução e a explanação do tema tratado, abordando os aspectos 

que serão analisados ao longo do estudo mencionado.  

O Capítulo 2 apresenta uma contextualização do estudo, explorando as linhas de pesquisas do 

estado da arte à nível internacional e nacional, destacando inovações significativas utilizando 

modelos BIM e enriquecimento semântico IFC para gerenciar dados de ativos de construção 

em uma abordagem automatizada com inteligência artificial. 

O Capítulo 3 apresenta uma revisão bibliográfica abrangente sobre as técnicas de inteligência 

artificial aplicadas ao BIM, destacando inovações e desafios relacionados à captação e gestão 

de dados no contexto da construção civil. 

O Capítulo 4 aborda detalhadamente todo o fluxo de trabalho proposto. 

O Capítulo 5 realiza o refinamento de seis novos modelos de detecção de objetos e um de 

segmentação instanciada, além de apresentar o desempenho dos modelos na detecção 

multiclasse de danos estruturais e manifestações patológicas, avaliando sua eficácia por meio 

de inferência em conjuntos de dados de validação e métricas de desempenho. 
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O Capítulo 6 apresenta uma aplicação prática dos modelos YOLOv8l e SAM refinados no 

Capítulo 5 para utilização em nuvens de pontos 3D, uma metodologia de ortoprojeção 

multiangular para detecção em 2D e posterior transformação em nuvens segmentadas. 

O Capítulo 7 utiliza as nuvens segmentadas para criação de um modelo BIM automaticamente, 

além disso demonstra a prática de identificação dos danos em um mapeamento semântico da 

estrutura IFC.  

O Capítulo 8 finaliza esta pesquisa apresentando as conclusões obtidas a partir dos resultados 

e análises realizadas, discutindo as contribuições do estudo. Além disso, são sugeridas direções 

para futuros trabalhos e novas abordagens que possam ampliar todas as etapas do método 

propostos. 



22 

 

2 CONTEXTUALIZAÇÃO DO ESTADO DA ARTE 

A convergência entre os modelos BIM e tecnologias avançadas tem demonstrado significativa 

relevância no setor de arquitetura, engenharia, construção, operação e gerenciamento 

(AECOM), principalmente na fase de operação e gerenciamento (O&M), etapa do ciclo de vida 

que dura mais tempo, em um cenário de transformação impulsionada por técnicas de IA que 

moldam seu futuro (Zhou et al., 2023). Neste contexto, a integração de IAs com o BIM são 

ideais para manipulação por ferramentas de software inteligentes que incorporam visão 

computacional, aprendizado de máquina (Sacks; Girolami; Brilakis, 2020), segmentação 

semântica automatizada e modelagem paramétrica, sendo etapas essenciais na gestão dos ativos 

de construção (Mafipour; Vilgertshofer; Borrmann, 2022). 

Visando contextualizar o estudo ao estado da arte relacionado a automatização da modelagem, 

enriquecimento semântico, análise de dados, previsão de desempenho e otimização de 

processos com foco na integração de IAs para o BIM, realizou-se um levantamento 

bibliométrico acerca do tema por meio dos bancos de dados Web of Science e Scopus, que 

reuniram publicações de periódicos, anais de congressos e capítulos de livros. Além disso, para 

a coleta de teses e dissertações, foram consultadas as plataformas OATD.org1 e Teses e 

Dissertações (BDTD)2. 

Para a preparação da pesquisa, utilizou-se a string de busca:  

• (“machine learning” OR “deep learning” OR “pattern recognition” OR “neural 

networks” OR “real time systems”) AND “digital twins” AND (“BIM” OR “building 

information modelling” OR “building information model” OR “building information 

management”) sem delimitação temporal específica, abarcando, assim, a totalidade do 

período de investigação. 

Dessa forma, a análise do estado da arte teve o propósito de responder às seguintes questões 

para o contexto desta pesquisa: 

• Quais são as principais tendências de pesquisa, relacionadas à gestão de informações 

possibilitadas pela integração do BIM e IA?  

• Qual é o nível de evolução do ponto de vista científico e tecnológico? 

 

1 Banco de dados público Open Access Theses and Dissertations (OATD.org): https://oatd.org/. Último acesso 

em 18/04/2024. 
2 Banco de dados público Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertações (BDTD): 

https://bdtd.ibict.br/vufind/. Último acesso em 18/04/2024. 

https://www-sciencedirect.ez54.periodicos.capes.gov.br/topics/engineering/computervision
https://www-sciencedirect.ez54.periodicos.capes.gov.br/topics/engineering/computervision
https://oatd.org/
https://bdtd.ibict.br/vufind/
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• Quais aplicações, dificuldades e aprendizados adquiridos, que podem ser aprimorados 

em pesquisas futuras? 

Foram identificados 731 artigos na base Scopus e 140 na Web of Science, totalizando 871 

produções. Todos os artigos e publicações tiveram o título, resumo e palavras-chave 

previamente lidos e analisados num processo de revisão. Além disso, utilizou-se o software 

Zotero, disponibilizado gratuitamente, para verificação de duplicadas. Após a remoção de 

duplicatas e a revisão dos títulos, resumos e palavras-chave, restaram 93 produções: 88 artigos 

de periódicos, 3 de conferências e 2 capítulos de livros. As produções excluídas focavam em 

integração de dados ambientais e geotécnicos e monitoramento de pessoas com COVID, sem 

associação direta à indústria da construção. Posteriormente foram adicionadas 5 teses de 

doutorado e 3 dissertações de mestrado, resultando em 101 publicações selecionadas para 

análise.  

O resultado possibilitou no mapeamento das redes bibliométricas apresentado na Figura 1, 

onde identificam-se 3 agrupamentos (clusters). O tamanho do nó baseia-se na frequência de 

ocorrências de palavras-chave e a espessura entre ligações representa o número de citações 

entre as publicações.  

 
Figura 1. Mapa de co-ocorrência para redes bibliométricas. 
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O cluster vermelho (10 tópicos), inclui obtenção de ativos como classificação da informação, 

conjunto de dados e nuvens de pontos, relacionando técnicas de visão computacional e 

aprendizado profundo às soluções finais para planejamento e monitoramento de produção. O 

cluster verde (8 tópicos) relaciona processos pós-obra, incluindo gestão de facilities, análises 

estruturais, gêmeos digitais e indicadores-chave de desempenho, utilizando técnicas de suporte 

à decisão e análise de multicritérios. O cluster azul (8 tópicos) representa mineração de dados, 

algoritmos de aprendizado supervisionado, previsão de riscos, danos e manutenção do ciclo de 

vida de um ativo. 

Do ponto de inovações tecnológicas, observa-se que as principais tendências de pesquisa estão 

relacionadas à gestão de informações possibilitadas pela integração do BIM e IA e têm uma 

abordagem abrangente na gestão de ativos do ambiente construído, por relação direta à Internet 

das Coisas (IoT), onde se possibilita a interconexão de tecnologias para todo o ciclo de vida de 

um ativo de construção. De maneira geral, as publicações foram lidas na íntegra respeitando a 

sequência dos três clusters, de maneira que tais agrupamentos de tópicos e temáticas abordadas 

nos artigos, pudessem ser resumidos em três linhas de evolução do ponto de vista científico. 

Dessa forma, foram intituladas três linhas de pesquisa: 

• Cluster Vermelho (Classificação da informação): Visão computacional e aprendizado 

profundo para coleta de dados e classificação da informação visando planejamento e 

monitoramento de produção; 

• Cluster Verde (Gestão da informação): Técnicas para gestão de facilities e gêmeos 

digitais para monitoramento e avaliação do desempenho dos ativos; 

• Cluster Azul (Mineração de dados e previsão de riscos): Aprendizado supervisionado e 

mineração de dados para prevenção de riscos e identificar danos potenciais ao longo do 

ciclo de vida dos ativos. 

A Figura 2 demonstra que o uso do termo BIM com narrativas de gestão da informação na 

construção, começaram relativamente tarde, em 2007, embora o padrão de dados como o 

Industry Foundation Classes (IFC) tenha sido proposto há quase três décadas, propondo uma 

primeira forma de intercâmbio de dados de produtos para projetos e construções (ISO, 1995). 

Todavia, a proposta de integração de dados conectados para integrar modelos de construção, a 

partir de sistemas em tempo real (real time systems) só começa a ser difundida a partir de 2011, 

com a introdução de ideias de gêmeos digitais (digital twins). Mesmo com este histórico de 

avanços, as principais motivações das pesquisas atuais ainda incluem a dificuldade na captação 
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de dados, processos tradicionais onerosos e imprecisos, bem como a falta de serviços 

atualizados para o gerenciamento inteligente de ativos durante a fase de manutenção e operação.  

 

Figura 2. Distribuição dos artigos revisados por data de publicação com marcos importantes no setor da 

construção. Fonte: (Boje et al., 2020). 

A variedade de fontes pesquisadas também proporcionou uma visão abrangente do cenário 

atual, permitindo uma compreensão mais clara do estado da arte nas produções científicas e 

tecnológicas relacionadas ao Building Information Modeling (BIM) com inteligência artificial 

(IA). 

As pesquisas e investigações mostram que, no campo científico, estão sendo desenvolvidas 

inovações voltadas à classificação e gestão da informação dos ativos. A maioria dos estudos 

concentra-se em design arquitetônico e modelagem preditiva, com destaque para temas como 

facilities, sustentabilidade e gêmeos digitais, abrangendo as fases de projeto, construção e 

operação.  

Mas, até que ponto essas inovações podem transformar a maneira como gerenciamos ativos de 

construção e seus dados? 
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2.1 O BIM como proposta de integração de dados 

Segundo Sacks et al. (2018), o BIM é uma tecnologia integradora que fornece uma espinha 

dorsal de informação que transcende os limites organizacionais dentro de projetos. Além disso, 

o BIM é uma nova abordagem para todo o processo de criação, uso e compartilhamento de 

dados do ciclo de vida de um empreendimento (Hosamo et al., 2022). 

Em linhas gerais, Sacks, Girolami e Brilakis (2020) apresentam quatro tipos de aplicações 

promissoras do BIM com uso de IAs: 

1. Desenvolvimento de ferramentas para gerenciamento de projeto e construção; 

2. Fornecimento de informações desde o projeto até o campo, chamados de BIM-to-field. 

Neste caso são propostos dispositivos móveis dos usuários, bem como ferramentas que 

fornecem informações de produtos e processos diretamente em espaços de trabalho no 

campo; 

3. Aplicações robóticas para execução de operações de construção no local; 

4. Sistemas de software e hardware para coletar informações e entregá-las a funções de 

controle, chamados de scan-to-BIM e field-to-BIM. 

Essas soluções geram grandes quantidades de dados, mas sua gestão inadequada dificulta a 

obtenção de informações precisas do ambiente real – algo que ainda nos falta. Apesar da 

abundância, a falta de interação e confiabilidade limita o processamento eficaz em um ambiente 

que necessite de tarefas mais especializadas, como inspeções, fiscalização e tomada de decisão, 

exigindo que o processo inicial de criação do banco de dados, seja bem estruturado e consistente 

(Sacks; Girolami; Brilakis, 2020). 

Isso tem movimentado todo o campo de pesquisa num intenso esforço para resolver o desafio 

de plataformas de criação de modelos BIM, possibilitando a criação de um esquema aberto 

orientado a objetos para representar edifícios e infraestrutura: o modelo de dados IFC (ISO, 

2013). Desde sua criação a o IFC teve um grande impacto na forma como as ferramentas e 

métodos atuais são desenvolvidos em pesquisa e desenvolvimento, aproveitando sua 

padronização de informações para fácil entendimento em agentes IoTs e IAs, facilitando a 

análise de dados e aprendizado de máquina para integração dos dados armazenados em sua 

semântica (Boje et al., 2020). 

O IFC, como proposta de padronização de dados, possibilita o compartilhamento de 

informações entre diferentes softwares. No entanto, o formato de intercâmbio ainda não abrange 

todas as informações específicas de domínio e profissão necessárias para atender plenamente 
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às demandas de diferentes partes interessadas e suas variadas ferramentas de software utilizadas 

em modelagens BIM (Belsky; Sacks; Brilakis, 2016). 

2.2 Desafios para implementação de IAs no BIM 

A aplicação da IA no BIM envolve o uso de técnicas de otimização para encontrar a melhor 

solução com base nos requisitos de desempenho. Isso pode ser feito através de técnicas 

orientadas por dados, como redes neurais, que oferecem soluções avançadas e geram múltiplas 

opções de projeto que podem ser comparadas (Talla; McIlwaine, 2022). 

A nível de desenvolvimento, processamento de informações e implementação de IAs no BIM, 

destaca-se uso combinado e otimizado de recursos topológicos (elementos geométricos) para 

enriquecimento semântico do aprendizado de máquinas (Sacks; Girolami; Brilakis, 2020). 

Neste caso, a integração do BIM com Sistemas de Informação Geográfica (GIS) é uma 

metodologia amplamente utilizada. 

No entanto, a representação da informação ainda é feita de forma inadequada. Sacks et al. 

(2020) propõem que este fator está relacionado a quatro desafios para a incorporação de técnicas 

de IAs em metodologias BIM: 

1. Modelos federados separados, representando uma visão profissional para uma disciplina 

específica, por exemplo arquitetura, análise estrutural, sistemas de mecânica, elétrica e 

hidráulica (MEP), ou mesmo permitindo a colaboração multidisciplinar, são 

desenvolvidas versões distintas do mesmo projeto de modo a atender aquele objetivo de 

forma micro; 

2. As propriedades dos elementos são modeladas de forma implícita ou as relações 

orientadas a objetos estão ocultas, deixando a interpretação subjetiva do usuário; 

3. Em casos de informações incompletas, as propriedades dos elementos podem não 

refletir corretamente o objeto modelado ou não estar corretamente associadas a um 

elemento. No contexto do BIM, isso torna a informação desconexa e o modelo federado 

incompleto, dificultando a entrada para os algoritmos de IA. 

4. Especificações de objetos, de projetos ou de códigos de construção que necessitam de 

parâmetros complexos ou com restrições geométricas, dificultando a forma de expressar 

computacionalmente conjuntos de regras (por exemplo if-them). 

Este último tópico, tem sido apresentado como uma direção de pesquisa nova, a proposição de 

algoritmos que permitam alterar de forma semântica dos atributos de um objeto no modelo 
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BIM. Este processo, é definido como enriquecimento semântico ou de modo generalista, 

expansão de propriedades de informação, processo que será abordado nos tópicos seguintes. 

2.3 O papel acadêmico brasileiro no campo da inteligência artificial 

Ao longo dos anos, diversas contribuições em inteligência artificial (IA) e aprendizado de 

máquina (ML) foram realizadas nos laboratórios do Programa de Pós-Graduaçao em Estruturas 

e Construção Civil da Universidade de Brasília.  

Na última década, os avanços foram significativamente destinados à detecção de danos 

estruturais, bem como a continuação deste trabalho, incluindo uma nova abordagem com o 

BIM. Na vanguarda, Araújo (2013) propôs localizar e quantificar danos por meio de alterações 

nas características dinâmicas de um pórtico espacial, com o algoritmo Levenberg-Marquardt 

backpropagation em uma RNA. A concentração de avaliação de danos em vigas e pórticos foi 

continuada em Maia (2016) e em Santana (2018), utilizando-se de dados de características 

dinâmicas obtidas respectivamente, por análises numéricas e experimentais ou por simulações 

através do software ANSYS para elementos finitos, ambas pesquisas em modelos intactos e 

danificados. Em pesquisas recentes, Silva et al. (2023) compararam cinco modelos de 

perceptrons de multicamadas para prever a resistência à compressão de concretos 

convencionais brasileiros. E Carvalho, (2023) voltou a aprimorar a detecção de danos em vigas 

modeladas numericamente em um pórtico espacial, usando simulações e dados experimentais 

a partir de indicadores estatísticos de históricos de aceleração. 

Em alinhamento com essas aplicações, Marcy e Doz, (2018) utilizaram mapas auto-

organizáveis do tipo (SOM, do inglês Self Organizing Maps) com e sem o algoritmo Learning 

Vector Quantization (LVQ) para localizar e identificar danos estruturais em vigas metálicas. 

No campo da mecânica da fratura, Evangelista Junior e Almeida (2021) exploraram o uso de 

uma função de base radial (RBF) de uma variável que depende da distância entre os pontos, 

usado em um aprendizado de máquina para quantificar com precisão a incerteza dos problemas 

de mecânica da fratura dependentes da idade e do tempo.  

No campo da gestão do ambiente construído, Barros, Marcy e Carvalho (2018) e, 

posteriormente, Beltrão et al. (2022), focaram na estimativa de custos, utilizando regressão 

linear e redes neurais para mitigar prejuízos financeiros em obras e aprimorar a precisão de 

estimativas de custos para construção de rodovias no Brasil. 
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Recentemente em Silva, (2023), o processo de estimativas de custos relacionado ao controle de 

produção foi adicionado a processos BIM, possibilitando monitorar o progresso de construções 

por meio de visão computacional aplicada ao BIM abrindo novas possibilidades de pesquisa 

para integração destes dados amplamente estudados, focados agora em interoperabilidade e 

compartilhamento desta informação. 

Em todos os avanços no desenvolvimento contínuo de métodos de IA e aprendizado de máquina 

para uso no BIM, nota-se que algoritmos avançados, principalmente de redes neurais, têm o 

potencial de transformar significativamente o gerenciamento de ativos. Essas inovações estão 

tendendo a abrir novas possibilidades no campo do monitoramento contínuo e a análise de 

dados em tempo real, o que permite um gerenciamento com dados confiáveis. Assim, o 

processo de tomada de decisão ao longo de seu ciclo de vida é mais bem otimizado.  

Essa abertura se alinha a um conceito emergente em pesquisas recentes: os gêmeos digitais, 

réplicas virtuais precisas de ativos físicos. Os gêmeos digitais permitem o monitoramento e a 

simulação contínuos do comportamento de um ativo em tempo real, antecipando problemas e 

aprimorando sua manutenção e operação de forma automatizada. Ou seja, esse produto seria 

capaz de mudar completamente a maneira como gerenciamos ativos de construção e seus dados. 
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

Este capítulo apresentará uma revisão bibliográfica dos principais tópicos relevantes para esta 

dissertação, oferecendo uma visão detalhada de termos e métodos que serão abordados nesta 

pesquisa, com foco em dois principais núcleos: IA e BIM. 

3.1 Redes Neurais Artificiais (RNAs) 

Alan Turing é amplamente reconhecido como o pai da inteligência artificial. Em 1940, escreveu 

o artigo “Computing Machinery and Intelligence” (“Máquinas Computacionais e 

Inteligência”), no qual, baseado em sua criação, a máquina de Turing, introduziu a ideia de que 

a Inteligência Artificial (IA) compreende o desenvolvimento de algoritmos que permitem aos 

computadores adquirirem e acumular conhecimento, além de replicar as capacidades cognitivas 

humanas (Taulli, 2020). Para que isso seja possível, o sistema de IA deve ser capaz de acumular 

conhecimento, aplicá-lo na resolução de problemas e adquirir novos conhecimentos por meio 

da experiência (Nunes, 2018). 

Nesse contexto, as RNAs desempenham um papel fundamental, pois são projetadas para 

aprender com exemplos e experiências passadas, ajustando suas conexões internas para 

melhorar a precisão nas soluções de problemas.  

Uma RNA é um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro humano, 

projetado para reconhecer padrões e aprender com dados. A RNA é composta por neurônios 

chamados perceptrons, organizadas em camadas interconectadas, sendo capaz de processar 

informações de entrada e gerar resultados por meio de um processo de treinamento (Silva, 

2024). Com sua capacidade de aprender e generalizar, as RNAs são amplamente utilizadas em 

diversas áreas, como reconhecimento de voz, imagens, previsões financeiras e sistemas 

autônomos (Zhang et al., 2023). 

3.2 Camadas RNAs 

Segundo Gonçalves (2022), a estrutura RNA é composta de várias camadas computacionais 

que processam dados de forma hierárquica, podendo ser organizada de várias formas, 

dependendo do seu tipo de arquitetura treinada por algoritmos de aprendizagem, permitindo 

ao modelo armazenar conhecimentos a partir de exemplos e estímulos; ou da sua organização 

hierárquica, com neurônios conectados em sistemas de processamento paralelo, compostos 

por unidades chamadas nodo; 



31 

 

3.2.1 Classificação por tipo de arquitetura 

Silva (2024) destaca a separação por meio de como a informação flui através de suas conexões, 

como as redes feed-forward e feedback. Na feed-forward, o sinal é propagado 

unidirecionalmente, sem haver ciclos de repetições (loops) de alimentação de informações. 

Alguns exemplos dessas redes são os perceptrons e a rede neural convolucional. Já na feedback 

o sinal pode ser retroalimentado com loops de informação, portanto, possui capacidade de 

memorização e armazenamento de informações 

A organização das camadas RNAs são essenciais para definir a arquitetura da rede. A Figura 

3 ilustra melhor esta arquitetura. Cada camada recebe uma entrada e gera uma saída, geralmente 

calculada como uma função não linear de uma combinação linear ponderada dos valores de 

entrada (Oliveira et al., 2010). A saída de uma camada serve como entrada para a próxima, 

formando uma arquitetura profunda.  

 

Figura 3. Rede Neural Artificial multicamadas. (Oliveira et al., 2010) 

Nas camadas de entrada (Figura 3) os dados podem ser simples, escalares ou mais complexos 

como vetores ou matrizes multidimensionais. Como explicado, nas redes feed-forward estas 

camadas só serão propagadas se o valor do neurônio 𝑥𝑖 for igual ou maior ao limite estabelecido 

pela função de ativação 𝑎𝑖 para um mesmo neurônio i. A Equação 3.1, indica que estamos 

lidando com quatro neurônios (1, 2, 3 e n), conforme ilustrado na Figura 3, e cada um deles 

tem uma ativação associada 𝑎𝑖
(𝑛)

 que define o valor de 𝑥𝑖. 

𝑥𝑖 = 𝑎𝑖
(𝑛)

, 𝑖 ∈ 1,2,3,4 Equação 3.1 
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Na primeira camadas ocultas 𝑧(𝑛≥2), são calculados valores ponderados a partir de um peso 𝑤𝑖 

e vieses 𝑏𝑖 que refletem respectivamente, na importância da camada de entrada 𝑥𝑖 . Esta relação 

é apresentada pela Equação 3.2. 

𝑧(1) = 𝑤𝑖
(1)

× 𝑥𝑖 + 𝑏(1) Equação 3.2 

Na sequência, a primeira função de ativação no valor de 𝑥𝑖 é introduzida na camada de entrada 

𝑧(1). Conforme apresentado na Equação 3.3, a função 𝑓(𝑧1), representa a ativação utilizada no 

processo de propagação direta pela rede. 

𝑎(1) = 𝑓(𝑧(1)) Equação 3.3 

Nas próximas camadas ocultas 𝑧(𝑛≥2) e nas subsequentes, caso haja, são adicionadas ativações 

𝑎𝑖
(𝑛−1)

  (Equação 3.3) das camadas predecessoras, calculadas usando uma função de ativação 

pré-definida (Equação 3.4). Normalmente, essa função f não é linear (por exemplo, sigmoide, 

ReLU, Adam) e permite que a rede aprenda padrões complexos nos dados (Fleck et al., 2016). 

𝑧(𝑛) = 𝑤𝑖
(𝑛)

× 𝑎𝑖
(𝑛−1)

+ 𝑏(𝑛) Equação 3.4 

Este processo da relação dos pesos, vieses e da inclusão de funções de ativação é ilustrado na 

Figura 4 seguinte. 

 

Figura 4. Pesos e viés associados às camadas RNA. 

A retroalimentação, ou feedback, em redes neurais refere-se ao processo em que a saída de uma 

camada ou rede é alimentada de volta como entrada para camadas anteriores, influenciando a 

aprendizagem e a atualização dos pesos durante o treinamento (Silva, 2024). 

Esse processo é chamado de backpropagation, termo definido na década de 1980 por 

Rumelhart, Hinton e Williams (1986). Esse algoritmo calcula as derivadas parciais do erro de 
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saída em relação a cada peso, viabilizando o treinamento de camadas intermediárias de uma 

rede neural artificial, permitindo adicionar inúmeras camadas entre as camadas de entrada e de 

saída (Hecht-Nielsen, 1992). 

De acordo com Barlow (1989), o backpropagation é usado para atualizar os pesos dados a partir 

de uma aplicação de um gradiente de uma função escalar C considerando a relação de um 

nódulo de camada, seja ele de entrada 𝑥(𝑛) ou oculto 𝑧(𝑛), ou até mesmo um valor de ativação 

𝑎(𝑛) e as variáveis que se relacionam com suas diversas entradas (representadas na vertical, por 

exemplo 𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧3) considerando uma análise fatorial pela Equação 3.5. Em resumo, o 

backpropagation, assim como o gradiente de uma função escalar, inclui o valor vetoriais a partir 

de derivadas parciais de C em um determinado ponto camada. 

𝑧𝑖
(𝑛)

=  (𝑤𝑖𝑎𝑖 + 𝑤𝑖+1𝑎𝑖+1 + ⋯ + 𝑤𝑖+𝑛𝑎𝑖+𝑛 + 𝑏𝑖) Equação 3.5 

No caso de RNAs, o valor de C fornece portanto a direção (sensibilidade de mudança) na qual 

deve-se ajustar os parâmetros (como pesos e viés) para minimizar a função de custo C (Apostol, 

1980).  

Para camadas ocultas, o erro de retropropagação 𝛿 é adicionado aos vetores de C dado pela 

Equação 3.6, onde (𝑎 − 𝑦) refere-se à diferença de valores entre a saída prevista 𝑦 e o valor 

da ativação 𝑎; e 𝜎′ refere-se à derivada da função de ativação em relação ao valor de entrada 

de cada 𝑧(𝑛) obtidos na Equação 3.5. 

𝛿 =  (𝑎 − 𝑦) × 𝜎′(𝑧(𝑛−1))  Equação 3.6 

Neste ponto, com a adição do erro de retropropagação 𝛿, pode-se atribuir o nome da função 

escalar C ao termo função de custo, corretamente utilizado em RNAs. Finalmente, em camadas 

abertas, o gradiente C é dado pelas Equações 3.7 e 3.8: 

Em relação ao peso 𝑤𝑖; e 

𝜕𝐶

𝜕𝑤
=  𝛿 × 𝑎 Equação 3.7 

Em relação ao viés 𝑏𝑖  . 

𝜕𝐶

𝜕𝑏
=  𝛿 Equação 3.8 

Os valores de C a serem incluídos em uma estrutura como a da Figura 4, dá-se pela Equações 

3.9 e 3.10 seguintes. Em cada peso 𝑤𝑖
(𝑛)

 e viés 𝑏(𝑛), os valores são escolhidos aleatoriamente, 
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dependendo do modelo de RNA utilizado, adicionando uma taxa de aprendizado e, que 

determina a influência do gradiente C. Dessa forma, a atualização dos novos pesos 𝑤𝑖
(𝑛)

 e viés 

𝑏(𝑛)são dadas por: 

𝑤 := w - 𝑒
𝜕𝐶

𝜕𝑤
 Equação 3.9 

𝑏 := b - 𝑒
𝜕𝐶

𝜕𝑏
 Equação 3.10 

Em suma, a rede adquire conhecimento e armazena a aprendizagem ajustando os pesos, de 

forma que o comportamento de entrada-saída seja ajustado para gerar, conforme o conjunto de 

entradas, o conjunto de saídas desejado ou, pelo menos, aproximado (Nunes, 2018). Esse 

reforço de aprendizagem é demonstrado em Silva, Spatti e Flauzino (2016), onde as respostas 

das RNAs, e portanto os pesos, são realimentados dependendo das entradas atuais e das saídas 

anteriores num processo de retroaprendizado neste comportamento entrada-saída. Ou seja, a 

cada nova entrada, a saída é calculada e, em seguida, retroalimentada para ajustar a entrada, 

conforme ilustrado na Figura 5. 

 

Figura 5. Recorte de atualização de uma RNA por backpropagation 

Para isso, é crucial definir o algoritmo de aprendizagem a ser utilizado na RNA, pois ele 

determinará como a rede neuronal responderá aos estímulos de entrada, o padrão de conexões 

e a atribuição dos valores dos pesos.  

3.2.2 Classificação por organização hierárquica 

Segundo Gonçalves (2022), na classificação por organização hierárquica, lista-se as RNAs com 

base no número de camadas ocultas, como: redes rasas, que apresentam uma ou algumas 

camadas ocultas; e redes profundas, que apresentam múltiplas camadas ocultas. Nunes (2018) 

propõe esta organização por algoritmos de aprendizagem, como dispostos no Quadro 1 

seguinte:  
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Quadro 1. Exemplos de Redes Neurais para cada tipo de algoritmo de aprendizagem. (Nunes, 2018) 

Algoritmos de Aprendizagem Modelos de Redes Neurais 

Supervisionado 
Perceptron, Redes Neurais Convolucionais 

(CNN) e Transformers 

Não supervisionado 

Baseado em Reforço 
Hopfield, Linkster e Análise de Componentes 

Principais (PCA) 

Competitivo 
Teoria da Ressonância Adaptativa (ART) e 

Mapa Auto-Organizável (SOM) 

 

Segundo Rosa (2018), no aprendizado supervisionado, o conhecimento é apresentado por 

conjuntos de exemplos com entradas e saídas desejadas, onde a máquina aprende a partir desses 

dados. O algoritmo extrai a representação do conhecimento, permitindo que o sistema forneça 

saídas corretas para entradas inéditas. No conceito amplo de aprendizado de máquina, 

Cunningham, Cord e Delany (2008) definem o aprendizado supervisionado como a capacidade 

do computador em aprender o mapeamento entre variáveis de entrada X e uma saída Y, e aplicar 

esse mapeamento para prever saídas para dados não vistos.  

Segundo Karaaslan, Bagci e Catbas (2019), o aprendizado supervisionado é amplamente 

utilizado como pesquisa para eficiência da gestão de ativos e tomada de decisão estratégica em 

tempo hábil para empreendimentos de engenharia, sendo potencialmente utilizados para 

simulação ágil de cenários e criação alternativas flexíveis. A detecção preditiva é geralmente 

associada ao aprendizado supervisionado, pois envolve a análise de dados históricos ou 

rotulados para prever eventos futuros ou identificar padrões. Na indústria AEC, destaca-se a 

aplicação de métodos de aprendizagem profunda de algoritmos baseados em dados destinados 

ao gerenciamento e manutenção de instalações para aquecimento, ventilação e ar-condicionado 

(Achour; Ouammi; Zejli, 2021), previsão de condição estrutural de elementos estruturais 

(Hosamo; Hosamo, 2022a), avaliação de imóveis a partir de informação de manutenção e 

condições estruturais (Su; Li; An, 2021), manutenção preditiva (Cheng; Chang, 2019).  

Em uma aprendizagem não-supervisionada, também designada de auto-supervisionada, não 

há a exigência que a rede se comporte de uma maneira pré-estabelecida (Nunes, 2018). Esse 

modelo aprimora suas tarefas com base nos resultados de sua própria experiência, o que permite 

à rede interpretar o processo de forma autônoma e se ajustar para gerar uma saída própria, não 

previamente definida (Barlow, 1989). Para que um algoritmo de aprendizagem não-

supervisionado seja executado, é fundamental que este utilize como base um conjunto de regras 

locais, isto é, os acontecimentos na vizinhança de um neurónio irão definir como serão 

estipulados os pesos sinápticos deste neurónio (Calabrese et al., 2020). 
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No aprendizado não supervisionado, há rótulos ou anotações disponíveis para que a máquina 

comece a aprender de um certo ponto. Por isso, segundo Patel (2019), nesse tipo de 

aprendizado, as tarefas do agente de IA não são bem definidas, e seu desempenho não pode ser 

medido com clareza. Mesmo assim, um sistema não supervisionado é superior ao 

supervisionado na descoberta de novos padrões em dados futuros, tornando a solução não 

supervisionada mais flexível para identificação de padrões que produzem comportamentos 

anômalos ou irregulares (Vega et al., 2020). 

3.2.3 Redes Neurais Convolucionais (CNN) 

Nos últimos anos, as CNNs estabeleceram o estado da arte no campo da IA que busca permitir 

que os computadores e sistemas interpretem e compreendam o mundo visual, como os seres 

humanos fazem, a visão computacional. Nas CNNs, os dados de entrada possuem múltiplas 

dimensões (tensores), como em imagens ou vídeos, e são amplamente utilizados em problemas 

de visão computacional (Santos, 2022). 

De modo geral, As CNNs são algoritmos de aprendizado profundo usados para processar 

conjuntos de dados sequenciais para análise detalhada. Silva (2024) descreve o processo de 

aprendizado de uma CNN como um processo gradual, com o sinal de entrada, detectando 

elementos simples no início e, com o tempo, aprendendo a identificar detalhes específicos da 

tarefa. Esse aprendizado envolve decompor conceitos complexos em elementos básicos, 

ajustando um conjunto de filtros de convolução, cuja escolha é influenciada pelos dados de 

treinamento e pela estrutura da rede. 

Pesquisas no desenvolvimento de CNNs para a indústria AEC estão voltadas à reengenharia de 

processos como: gestão de conflitos projetuais (Hu; Castro-Lacouture, 2019), gestão de 

indicadores de desempenho em tempo real para e monitoramento das relações de causa-efeito 

(Pan; Zhang, 2020) e tomadas de decisões estratégicas (Godina et al., 2018; Hosamo; Hosamo, 

2022b); Além de ergonomia e acessibilidade de projetos (Buruzs et al., 2022), conhecimento 

da variabilidade de padrões comportamentais e níveis de satisfação dos usuários (Chiu; Chang, 

2023), avaliação predial pós-ocupacional (Hosamo et al., 2023), plano de fuga com inspeções 

autônomas de segurança contra incêndio no local (Schönfelder et al., 2024), automatização o 

processo de inspeção de concreto (Bahreini; Hammad, 2024) e gestão do canteiro de obras 

(Dolhopolov et al., 2024). 

O modelo YOLO (You Only Look Once), lançado em 2015, é uma proposta de CNN de detecção 

de objetos em tempo real utilizando uma abordagem de regressão que associa probabilidades 
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para detectar objetos em grupos de seções S x S em tamanhos de pixels padronizado, para 

separar espacialmente as caixas delimitadoras (Terven; Córdova-Esparza; Romero-González, 

2023). Atualmente, a versão oficial da YOLOv8 oferece uma diversidade de modelos, 

especializados em tarefas de visão computacional, abrangendo não só a detecção de objetos até 

segmentação de instâncias e detecções mais complexas como de poses, pontos-chave, detecção 

de objetos orientados e classificação textual (Jocher; Chaurasia; Qiu, 2023).  

O Segment Anything Model (SAM) é um modelo avançado que possibilita segmentação de 

imagem de forma imediata e altamente versátil. Desenvolvido pela iniciativa Segment 

Anything3 do grupo Meta, disponibilizando um conjunto de dados de 1 bilhão de máscaras de 

reconhecimento para serem utilizadas e diversos desenvolvimentos de modelos, chamado de 

SA-1B (Kirillov et al., 2023). 

3.2.3.1 Refinamento fine-tuning 

O refinamento, ou ajuste fino (fine-tuning) é uma das práticas de backpropagation utilizado 

especificamente em CNN aprender e reter características compartilhadas de um conjunto de 

dados treinados, sendo então ajustados para se alinhar com tarefas específicas a que se objetiva 

um novo modelo.  

No processo de classificação ou predição, a retropropagação possibilitada pelo 

backpropagation é crucial para que algumas redes neurais ajustem o aprendizado a partir de 

características importantes das entradas, como imagens, vídeos, nuvens de pontos. Isso permite, 

por exemplo as CNNs aprendam, quais características são relevantes para a tarefa, como o 

reconhecimento de padrões visuais em imagens, o que as tornam altamente eficazes em 

aplicações como detecção de objetos e segmentações no processamento final de uma imagem. 

O principal desafio do aprendizado supervisionado, especialmente em redes neurais profundas 

com muitas camadas, é a demanda por grandes volumes de dados para a fase de treinamento. 

A solução para esse problema é o uso de redes pré-treinadas para ajuste fino, como no caso do 

fine-tuning, ou a transferência de aprendizado (transfer learning), permitindo ajustar os 

parâmetros de um modelo previamente treinado para capturar as características específicas de 

um novo problema. 

Segundo Wang et al. (2024), para atividades especificas, como as de detecção de danos 

estruturais a que este trabalho se objetiva, modelos treinados do zero usando conjuntos de dados 

 

3 Banco disponibilizado no GitHub em https://segment-anything.com/. Último acesso em 06/11/2024. 

https://segment-anything.com/
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locais podem não apresentar um bom desempenho em comparação com o refinamento 

alcançado por meio de um fine-tuning. Assim, o processo de refinamento deste modelo 

atualizando os pesos das camadas com um viés mais voltado para o objetivo final, é o resultado 

mais provável de alcançar uma capacidade de detecção e desempenho superiores. Dessa forma, 

um processo de finte-tuning depende de múltiplas variáveis, incluindo o tamanho do conjunto 

de dados, a complexidade da tarefa, os recursos computacionais e demandas de tempo de 

processamento. 

3.2.3.2 Detecção de objetos x Segmentação  

Algoritmos de detecção de objetos geralmente utilizam várias caixas delimitadoras (bounding 

boxes) com diferentes tamanhos e proporções para prever qual delas identificam o alvo com 

maior precisão. Essas caixas, conhecidas como caixas âncoras (anchor boxes), são usadas 

durante o treinamento para auxiliar na detecção de objetos. Cada caixa âncora possui duas 

anotações: uma indicando a categoria do objeto contido e outra com as coordenadas (ou 

mapeamento) da caixa delimitadora (Varghese, 2024).  

Pinto (2021), define segmentação instanciada, também conhecida como detecção e 

segmentação simultânea, como um algoritmo de visão computacional que identifica e distingue 

todos os objetos em uma imagem, separando-os com base em algoritmos de vizinhança e 

semelhança de pixels. Baseado no algoritmo de He et al. (2017) a segmentação instanciada é 

uma derivação, ou extensão do algoritmo da detecção de objetos, na qual a presença de um 

objeto é indicada por meio de máscaras, geradas pixel a pixel, para cada objeto presente na 

imagem. Dessa forma, a segmentação instanciada, visa rotular cada pixel em uma imagem com 

o valor de classe correspondente.  

3.3 Camadas convolucionais 

3.3.1 Conv2d Fusion (C2f) 

O bloco C2f é usado para melhorar a eficácia de redes como YOLO ou outras redes de detecção 

e segmentação, promovendo uma fusão mais eficiente das características extraídas pelas 

camadas convolucionais. O módulo C2f (gargalo parcial entre estágios com duas convoluções) 

combina recursos de alto nível, unindo a eficiência de diferentes módulos de convolução com 

técnicas avançadas de processamento, como a fusão de características em múltiplas resoluções 

(Terven; Córdova-Esparza; Romero-González, 2023). 
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Amplamente utilizado pela criadora do YOLO, a Ultralytics (Jocher; Chaurasia; Qiu, 2023), o 

C2f tem como objetivo melhorar a capacidade de extração de características e a precisão da 

rede ao processar informações em múltiplas escalas, projetado para facilitar a fusão de 

características de diferentes camadas da rede, o que permite que o modelo capture tanto detalhes 

finos quanto informações de alto nível em imagens complexas. 

Em geral, o C2f é utilizado para melhorar a performance de modelos de visão computacional, 

como os utilizados para detecção de objetos, segmentação semântica e outras tarefas 

relacionadas.  

3.3.2 Camada de Pooling 

Segundo Silva (2024), a camada de pooling, ou agrupamento, é uma técnica usada para reduzir 

as dimensões das matrizes resultantes das convoluções, ajudando a evitar quando um modelo 

de aprendizado de máquina aprende muito bem os detalhes e o ruído dos dados de treinamento, 

a ponto de se tornar excessivamente ajustado a esses dados, fenômeno este chamado de 

overfitting e explorado posteriormente neste trabalho. 

Há dois métodos comuns para operações de agrupamento: o max-pooling e o mean-pooling. No 

max-pooling, o sistema seleciona o valor máximo dos pixels dentro da área definida pelo filtro. 

Já no mean-pooling, calcula-se a média dos valores dos pixels dentro da mesma área delimitada 

pelo filtro (He et al., 2015).  

3.3.3 Spatial Pyramid Pooling (SPP) 

He et al. (2015) definem o Spatial Pyramid Pooling (SPP) como uma camada convolucional 

que permite que o modelo processe imagens de diferentes tamanhos sem precisar redimensioná-

las para uma dimensão fixa.  

Em resumo, o SPP permite que RNAs lidem com diferentes resoluções, capturando 

informações em várias escalas por meio de camadas de pooling em diferentes níveis de 

granularidade. Esse recurso é especialmente útil em tarefas de reconhecimento de objetos, onde 

eles podem aparecer em diversas escalas dentro de uma mesma imagem (Wang et al., 2020). 

Essa técnica é amplamente usada em arquiteturas de CNNs, como encontrados nas versões da 

YOLO, para melhorar a eficiência e a precisão no reconhecimento de objetos em diferentes 

escalas (Zhao; Deng; Lai, 2020). 
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3.4 Trabalhos relacionados 

Apesar das inovações, uma limitação comum entre as pesquisas se dá pela falta de conjunto de 

dados otimizados e rotulados para treinamento dos modelos, fazendo com que, em muitas 

aplicações práticas, os algoritmos não conseguem lidar a identificação destas patologias de 

forma muito eficaz (Lu et al., 2020). 

As técnicas de aprendizado profundo, embora promissoras na detecção de defeitos em cenários 

orbitais, enfrentam um obstáculo significativo: a escassez de dados de treinamento (Qiu et al., 

2024). A falta de amostras de defeitos limita severamente a capacidade dos modelos de deep 

learning de aprenderem padrões complexos e generalizarem para novos dados, conforme 

destacado por Bao et al. (2021). Existem alguns métodos para mitigação da falta de precisão 

dos modelos em situações de detecções especificas, incluindo técnicas de aumento no conjunto 

de dados, fine-tuning e alterações diretas na arquitetura do modelo. 

Um conjunto de dados adequado para treinamento deve fornecer amostras que apoiem o 

processo de aprendizagem e reduzam o sobreajuste (overfitting), aumentando a diversidade por 

meio da criação de versões modificadas dos dados disponíveis (Qiu et al., 2024). Isso porque o 

conjunto de geometria, propriedades e relacionamentos em um modelo é entrada insuficiente 

para a maioria dos algoritmos de IAs (Lu et al., 2020). 

No processo de aumento do conjunto de dados, quando se tem baixa amostragem de imagens 

no conjunto de dados, podem envolver operações fundamentais de pré-processamento de 

imagem, como a criação de cópias espelhadas das imagens originais e a geração de duplicatas 

modificando contraste, cor e brilho ou adicionando ruído (Pérez-García; Sparks; Ourselin, 

2021). Outras operações incluem transformações geométricas com uso de algoritmos de 

programação, como rotação aleatória ou zoom, transformações de espaço de cores, como troca 

aleatória de canais ou filtragem de Kernel, como desfoque gaussiano aleatório (Qiu et al., 

2024).  

Na prática, o fine-tuning envolve congelar determinadas camadas de um modelo de rede neural 

original, mantendo apenas algumas camadas treináveis ou adicionando novas, para então 

otimizar os parâmetros com as amostras de destino (Radenovic; Tolias; Chum, 2019). O fine-

tuning melhora significativamente a capacidade de adaptação do modelo a novas classes de 

detecção, permitindo ajustes mais precisos e rápidos sem a necessidade de treinar o modelo do 

zero, reduzindo o tempo de treinamento, diminuindo a generalização de detecção em classes 

desconhecidas e aumentando a eficiência do modelo em tarefas específicas. Contudo, para 
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garantir a precisão das modificações e ajustes realizados, é necessário um esforço adicional no 

processo de anotação dos dados de treinamento.  

Pesquisadores têm explorado modelos de detecção de objetos da série YOLO para essa tarefa, 

devido à sua velocidade e eficiência. No geral, a busca por maior precisão em modelos de 

detecção, baseados em CNNs tem se relacionado sempre com processos realizados no conjunto 

de dados, incluindo processos de fine-tuning de parâmetros baseados em reduzir o sobreajuste 

do banco de dados (Dung et al., 2019), inclusão de exemplos específicos diferenciando danos 

e não-danos em teste ortogonal (Zhang; Wang; Lu, 2024) baseado em estatísticas dos resultados 

para garantir que os testes sejam bem equilibrados, facilitando o isolamento de defeitos e a 

avaliação do desempenho.  

Por meio da utilização de GANs (Redes Generativas Adversariais), Huang et al. (2024) 

desenvolveram um método para gerar novas imagens de fissuras em barragens subaquáticas. 

Essas imagens foram então utilizadas como entrada para modelos de classificação, detecção e 

segmentação, expandindo as possibilidades de análise, propuseram uma solução para a escassez 

de bancos de dados de trilhos defeituosos, gerando imagens sintéticas de fraturas.  

Leibe et al. (2016), propuseram uma solução para a escassez de bancos de dados de trilhos 

defeituosos, gerando imagens sintéticas de fraturas. Após extrair características de gradiente 

das imagens usando histogramas de gradientes orientados (HOG) e reduzir a dimensionalidade 

com análise de componentes principais (PCA), um classificador de máquina de vetores de 

suporte (SVM) foi treinado para detectar defeitos. No entanto, apesar dos avanços na precisão, 

o método ainda apresenta complexidade computacional devido ao processamento de imagens e 

à extração de informações relevantes, limitando a eficiência da detecção.  

Também houve avanços na implementação de ajustes nos pesos de canal e suas dependências, 

metodologia proposta por Xu et al. (2024), que permitiu à rede focar mais em características 

relevantes para fissuras em estradas, melhorando o desempenho geral da segmentação. No 

entanto, o estudo ainda identificou a necessidade de aprimoramentos, especialmente ao lidar 

com tarefas complexas e irregulares de segmentação das trincas rodoviárias. 

No geral, a busca por maior precisão e velocidade em modelos de detecção baseados em CNNs 

tem impulsionado o desenvolvimento de novas técnicas. Em uma abordagem integrada com 

outras CNNs, a DeepLabv3+ é proposta por Ji et al. (2020) para detecção de trincas e um 

algoritmo de quantificação de fissuras que é capaz de quantificar cinco aspectos das fissuras 

detectadas no nível do pixel (comprimento, largura média, largura máxima, área e proporção). 
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Avanços nas modificações de arquiteturas do modelo foram propostos por Cubero-Fernandez 

et al. (2017), que utilizou transformação logarítmica das camadas convolucionais, além de 

adicionar o algoritmo Canny para identificação de bordas em detecção de rachaduras. 

Alterações realizadas nos módulos de cabeça, pescoço e backbone do OASIS-Net com adição 

de SPPs, permitiram a deteção multiclasse com rachaduras e eflorescências (Hong; Yoo, 2022).  

Li et al. (2023), com a YOLOv5s para detecção de defeitos em trilhos ferroviários, combinando 

o Convolutional Block Attention Module (CBAM) com o Weighted Bidirectional Feature 

Pyramid Network (BiFPN) e o algoritmo K-means++ para processamento de imagens para 

alcançar uma detecção mais precisa e robusta. Essa combinação permitiu que a CNN se 

concentrasse nas partes mais relevantes da imagem, melhorando a extração de características, 

por exemplo de diferentes níveis de resolução, melhorando a precisão da localização dos 

defeitos. Também combinando camadas convolucionais, os métodos propostos por Laxman et 

al. (2023) propondo abordagem com algoritmos Random Forest e modelos de regressão 

XGBoost, foram capazes em prever automaticamente a profundidade de fissuras de concreto. 

Alterações similares para profundidade de fissuras também são encontradas em Ye et al. (2023) 

com módulo de autoestudo com método dos elementos finitos e YOLOv7,  

A precisão da detecção de objetos avançou significativamente com a introdução de modelos 

como redes neurais convolucionais baseadas em região (R-CNN) e suas variantes em Terven,  

Córdova-Esparza e Romero-González (2023). Esses métodos se baseiam em um processo de 

duas etapas: uma etapa de proposta de regiões, que identifica possíveis locais de objetos na 

imagem, e uma etapa de classificação, onde uma CNN determina a classe e a localização precisa 

dos objetos. 

3.5 Industry Foundation Classes (IFC) para interoperabilidade do OpenBIM 

Em busca de fomentar a implementação de novas soluções BIM na gestão de ativos, há uma 

necessidade fundamental de padronizar a troca de informações geométricas e não geométricas 

entre diferentes partes interessadas (Belsky; Sacks; Brilakis, 2016). Essa necessidade de 

permitir que todos os envolvidos em um projeto compartilhem informações dos ativos deu 

origem ao conceito de OpenBIM. 

O OpenBIM pode ser definido como um conjunto de padrões de dados de código aberto de 

lógicas de programação (Qiuchen Lu et al., 2019). Além disso, tem-se tornado uma comunidade 

de troca de informações entre ferramentas de criação e validação BIM. Todavia, organizar todos 

os inúmeros dados advindos de um projeto e ser capaz de comunicar de forma eficaz alterações 



43 

 

e atualizações de informações durante a construção é um desafio significativo (Azenha; Ricotta, 

2024).  

De forma a minimizar estas dificuldades, a norma ISO 19650:2018 foi desenvolvida como uma 

proposta na melhoria da gestão de dados ao longo das fases de um ativo com o uso do BIM, 

estabelecendo padrões para requisitos de informações, desde a organização até a troca de dados, 

incluindo os níveis necessários de informação (ISO, 2018). Na sequência, a norma BS EN 

17412-1:2020 também melhora a comunicação direta de informações, propondo esquemas para 

evitar a disponibilização excessiva de dados, fornecendo apenas as informações solicitadas, e 

promovendo um fluxo contínuo por meio de um Ambiente Comum de Dados (CDE) (BS EN, 

2020). 

A maioria dos softwares de BIM usa esquemas de dados proprietários para representar projetos 

e ativos de obra, porém a transferência de informações não é facilitada e em alguns casos com 

falta de informações, o que é exigido um formato neutro (Belsky; Sacks; Brilakis, 2016).  

O objetivo principal do IFC é apoiar a troca de informações dentro de um padrão de código 

aberto durante toda a vida de um ativo, e esse objetivo amplo o torna um modelo de informação 

extensível (ISO, 2018). Desenvolvido para BIM, o IFC armazena dados de geometria e 

informações adicionais em seu esquema EXPRESS, definindo um padrão semântico de regras, 

nomenclaturas e estruturas de dados. O esquema EXPRESS (ou EXPRESS language) é uma 

linguagem formal utilizada para interoperabilidade de esquemas de dados, inspirada no 

paradigma da Programação Orientada a Objetos (OOP), que opera dentro de uma estrutura 

centrada na hierarquia de classes como "objetos", que combinam dados e comportamentos de 

“herança”, facilitando a modularidade, reutilização e manutenção (Sofiato; Siqueira; De 

Azevedo Rocha, 2020). Dessa forma, o IFC captura dados de construção em um arquivo aberto 

e independente de fornecedores, facilitando a troca de informações entre diferentes softwares 

(Pauwels; Terkaj, 2016).  

O IFC também foi desenvolvido pela buildingSmart International (bSI) como formato 

internacional de extensão de arquivos neutra e independente, para ser usado em qualquer 

software BIM que deseja ter acesso às informações do arquivo de ambiente construído para 

compartilhamento (buildingSmart Internacional, 2018). Segundo a NBR ISO 16739-1:2023 

baseada na norma internacional de mesma numeração, o formato IFC possibilita o mecanismo 

capaz de permitir a troca neutra de projetos que façam parte do ambiente construído ao longo 
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de seu ciclo de vida, com foco em implementar e compartilhar informações do projeto através 

de bancos de dados de produtos (ABNT, 2023).  

Dessa forma, além de ser um padrão, o IFC também é um formato de arquivo (com extensão 

.ifc), usada para armazenar e trocar dados estruturados sobre um projeto de construção. Na data 

do presente estudo, a norma internacional ISO 16739-1:2023 está baseada no IFC 4, mas uma 

versão IFC 4.3 já foi validada e publicada internacionalmente (ISO, 2024) incluindo camadas 

de domínios de infraestrutura, abrangendo estradas, trilhos, portos e hidrovias. 

Dessa forma, o IFC se caracteriza tanto como um padrão quanto um formato de arquivo. 

3.5.1 A arquitetura IFC 

A arquitetura dos esquemas de camadas conceituais do IFC é estruturada para representar 

diferentes níveis de abstração e complexidade dos dados de construção. Segundo a NBR ISO 

16739-1:2023, a estrutura é organizada em 4 camadas hierárquicas, incluindo desde aspectos 

geométricos simples, como formas e dimensões, até informações mais complexas, como 

propriedades físicas, comportamentais e de relacionamento entre os elementos (ABNT, 2023). 

Antunes et al. (2024) de maneira didática, comparam a arquitetura como uma árvore natural, 

fazendo uma relação das funções cruciais da raiz, caule, folhas e frutos com as camadas do IFC, 

desde a captação de recursos de conjuntos de propriedades e quantidades na camada raiz, até a 

entidades das camadas de interoperabilidade e domínio. 

De certa forma, esse entendimento de estrutura modular como um esquema semântico do IFC 

possibilita as necessidades específicas de cada projeto, ao mesmo tempo em que garante a 

consistência e a interoperabilidade dos dados ao longo do ciclo de vida do ativo. As camadas 

hierárquicas são estruturadas da seguinte forma: 

• Camada dos recursos – camada inicial ou primária, que inclui todos os esquemas 

particulares que contêm as definições de recursos necessários para especificação da 

informação. Essas definições não contêm um identificador global ou entidade únicos, 

portanto, sem uma definição ou relação com outra camada, não apresentam sentido de 

informação para a estrutura. São camadas que estão relacionadas geralmente à conjuntos 

de propriedades específicas, materiais ou quantitativos; 

• Camada central – contendo as definições de entidade generalistas; possuindo um 

identificador único global exclusivo e, opcionalmente, podem receber informações que 

identifiquem seu proprietário e histórico; 
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• Camada da interoperabilidade – camada que reúne esquemas com definições de 

entidade de produtos, processos ou recursos que são usadas por várias disciplinas; essas 

definições são utilizadas para troca e compartilhamento interdomínios de informações 

da construção; 

• Camada dos domínios - é a camada mais alta, que reúne os esquemas com as definições 

de entidade de produtos, processos ou recursos, sempre usadas por uma determinada 

disciplina; essas definições são utilizadas para troca e compartilhamento intradomínios 

de informações. 

3.5.2 Enriquecimento semântico do IFC 

Em todas as pesquisas que propõem o uso de IAs em alguma etapa de metodologias BIM, seja 

em modelos federados, parciais ou a concepção de algum componente, os usuários devem 

extrair as informações e compilar em dados tabulares (arquivos .csv, por exemplo) ou arquivos 

de estrutura para enriquecimento semântico do IFC (Sacks; Girolami; Brilakis, 2020). Belsky, 

Sacks e Brilakis (2016) definem como enriquecimento semântico de modelos BIM o processo 

no qual algoritmos, seja eles processados por IAs ou não, enriquecem um modelo, objeto ou 

elemento, com toda e qualquer informação específica necessária e que seja ausente de dados. 

Os problemas de perda de informações na extração de IFCs, seja em diferentes versões dele, 

talvez seja o maior desafio neste processo. Neste contexto, o enriquecimento semântico (SE) 

vem sendo uma abordagem aceita, possibilitando não só corrigir lacunas de informações entre 

diferentes plataformas e ferramentas (Jiang et al., 2023) mas também permitindo a 

interoperabilidade de informações de objetos, a partir da compilação dos dados no IFC, 

realizados por aplicações ou IAs diretamente em um modelo BIM. 

O SE engloba a classificação de objetos de construção, agregação e agrupamento, identificação 

única, preenchimento de objetos perdidos e reconstrução de objetos ocultos (Bloch; Sacks, 

2018b). Dessa forma, o enriquecimento semântico é uma aposta para adicionar dados e 

reconstruir modelos geométricos 3D no BIM. 

Belsky, Sacks e Brilakis (2016) propõem um protótipo para complementar um arquivo de 

intercâmbio IFC de modelos de pré-moldados de concreto através de inferências automatizadas 

e manuais. Foram usados operador de propriedades (is_made_of, is_related_to, is_part_of) com 

dados inseridos manualmente; operador de geometria e orientação espacial, comparando 

automaticamente superfícies, coordenadas e proporção com bibliotecas de elementos do BIM; 
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e operador de topologia, relacionado propriedades entre dois objetos (is_adjacent_to, 

is_in_between) ou a geometria identificada (proximate_volume). 

Zhang e El-Gohary (2016) sugerem a inferência textual, de forma que um algoritmo 

correspondesse a padrões semânticos de documentos normativos e relacionasse-os a dados 

obtidos do IFC, para assim obter um enriquecimento semântico das propriedades de um objeto. 

Baseando-se no procedimento tradicional de inspeção (sem utilização de IAs), McGuire et al. 

(2016) desenvolvem um plugin para o software Revit, onde o inspetor detecta danos e estimar 

a localização e dimensões de um paralelepípedo genérico para estrutura IFC, representando o 

dano mas separadamente do elemento estrutural. Sacks et al. (2017) apresentam um método 

para classificar componentes de pontes inspecionadas (SeeBridge) a partir de nuvem de pontos, 

baseando-se na relação orientada a objeto através de identificação de topologias. Neste caso, 

para que o algoritmo pudesse classificar adequadamente os componentes, informações de 

localizações físicas dos objetos tiveram que serem inferidas manualmente no IFC. 

3.5.3 IFC e ifcOWL 

Como discutido anteriormente, o IFC é um formato desenvolvido para BIM em um esquema 

EXPRESS, que facilita o armazenamento de dados tanto de geometria quanto de informações 

adicionais.  

Atualmente, outras versões do esquema também estão disponíveis, como a variante OWL 

chamada ifcOWL, que é representado por uma ontologia acordada da Web Ontology Language 

(OWL) para IFC (Li et al., 2021) como uma proposta para melhorar sua ontologia específica 

dos domínios. Essas abordagens são particularmente úteis para gerenciar informações 

complexas, como dados de danos, que podem não estar explicitamente presentes no esquema 

IFC (Pauwels; Terkaj, 2016). 

Amplamente estudado, o ifcOWL é proposto como alternativa de extensão de informações 

específicas, principalmente nas etapas das camadas de recurso do IFC, substituindo os níveis 

de conjunto de propriedades “Pset_” e quantitativos “Qto_” em demais ramificações de 

entidades, para usos como especificações de túneis (Borrmann et al., 2015), quantitativos de 

obra (Liu; Lu; Al-Hussein, 2016), compliance de medições (Li et al., 2021) e danos estruturais 

(Cools, 2021). Dessa forma, a utilização de ontologias no contexto do IFC visa agregar mais 

significado aos dados e facilitar a integração com outras áreas da indústria da construção. 

A Quadro 2 demonstra o mapeamento do esquema EXPRESS do IFC com a ontologia 

ifcOWL, criada ao traduzir o esquema EXPRESS do IFC para OWL. Nota-se a semelhança 
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com o esquema original, de forma a facilitar o mapeamento e entendimento em ambas as 

estruturas. Isso facilita a continuidade do uso do formato IFC para dados de construção, 

enquanto aproveita as vantagens de um enriquecimento semântico, como consultas, raciocínio 

e integração com novos bancos de dados. 

Quadro 2. Mapeamento do esquema EXPRESS x OWL 

EXPRESS (ISO, 2024; Meng; Cao, 2024) OWL (Barbau et al., 2012; Meng; Cao, 2024) 

Esquema Ontologia 

Entidade - começam com o prefixo "Ifc" e continuam 

com as palavras em inglês, utilizando a convenção de 

nomenclatura CamelCase.  

IfcProject 

Classe – começam com o prefixo de 

identificação “owl:” e na sequência “rdf”, 

seguido do nome da entidade e ID 

<owl:Class rdf:ID = "entity name"> 

Tipo ou subtipo (Subtype of) 

IfcActuatorType 

Classe ou subclasse (Subclass of) 

<rdfs:subClassOf> 

Declaração de tipo/subtipo – acrescenta-se enumeração 

em letras maiúsculas 

IfcActuatorType.ELECTRICACTUATOR 

Mapeado com rdfs:subClassOf para indicar 

que a classe é uma especialização de outra. 

<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Building"/> 

Conjunto de propriedades - que fazem parte deste padrão 

começam com o prefixo "Pset_" e continuam com a 

palavra em inglês, utilizando a convenção de 

nomenclatura CamelCase. 

“ObjectProperty” O domínio da propriedade é 

a classe que corresponde à entidade que 

contém o atributo. 

Conjunto de quantitativos - que fazem parte deste padrão 

começam com o prefixo "Qto_" e continuam com a 

palavra em inglês, utilizando a convenção de 

nomenclatura CamelCase 

Essa classe é restrita a ter 

ObjectExactCardinality igual a 1 e 

ObjectAllValuesFrom igual ao tipo de dados 

dessa propriedade. O intervalo da propriedade 

é restrito para ter ObjectAllValuesFrom igual 

à união do tipo de atributo e da classe . 

Tipos de agregação – Criado o valor por listas (ou 

arrays), identificados cada um por IfcRelDeclares, 

IfcRelAssigns, IfcRelDefines (subtipos de 

IfcPropertyDefinition) 

Tipos de dados definidos pelo usuário no 

esquema XML 

rdf:list 

Na estrutura EXPRESS, uma entidade do IFC pode estabelecer diversas relações entre objetos 

IFC, refletindo a semântica principal de um elemento. Assim, os atributos e relações de um 

elemento são definidos dentro do escopo específico da entidade. 

Já no OWL, uma classe é definida como a semântica principal de um elemento, e suas relações 

e atributos devem ser explicitamente especificadas em subclasses “rdfs:subClassOf” de padrão 

rdfs (Resource Description Framework Schema) para descrever propriedades, e em  recursos 

“rdf:resource” de padrão rdf (Resource Descriptin Framework) para descrever recursos e 

relações.  
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Por exemplo, uma classificação de tipos ELECTRICACTUATOR da entidade IfcActuatorType, 

a partir de um enriquecimento semântico com o OWL, pode incluir regras e restrições 

adicionais, como informações de certificações, capacidade de carga, especificações ambientais, 

modos de instalação e controle de inspeções e manutenção. 

Assim, como o padrão de entidades IFC no esquema EXPRESS pode ser convertido ou 

incorporado ao OWL como classes, as propriedades de tipo e subtipo do IFC podem ser 

implementadas como novas subclasses OWL, permitindo maiores especificações e relações a 

partir do esquema OWL. 
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4 MÉTODO DE PESQUISA 

O fluxo de trabalho proposto nesta pesquisa é dividido em três principais seções. Cada atividade 

desenvolvida nas seções, são descritas neste capítulo, chamadas de etapas. Dessa forma, o fluxo 

completo é explicado de forma gráfica na Figura 6. 

De maneira resumida, as três seções compreendem em: 

• Seção 1 - Detecção multiclasse de danos estruturais e manifestações patológicas 

utilizando arquiteturas YOLOv8 + SAM para segmentação automatizada; 

• Seção 2 - Aplicação prática do modelo em nuvem de pontos; e 

• Seção 3 - Modelagem e mapeamento automatizado de IFC de danos estruturais. 

Todo o embasamento teórico, bem como justificativa e detalhamento para replicar o fluxo são 

discutidas nos tópicos seguintes, seguindo a estrutura de Seções e Etapas. 

Nos capítulos sequenciais, apresenta-se o resultados destas atividades bem como uma 

abrangente discussão, separadamente, para cada seção.  

Por fim, a mesma visão abrangente do fluxo de trabalho proposto na pesquisa é reestruturada 

em outra imagem, apresentando desta vez todos os resultados e produtos entregues na aplicação 

da pesquisa.  

 

Figura 6. Visão abrangente do fluxo de trabalho proposto na pesquisa
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4.1 Seção 1 - Detecção multiclasse de danos estruturais e manifestações patológicas 

utilizando arquiteturas YOLOv8 + SAM para segmentação automatizada 

Nesta seção, é proposta uma abordagem que combina processo de fine-tuning e transferência 

de aprendizado (TL) em CNNs em modelos de detecção de objetos e segmentação de instâncias. 

A metodologia é apresentada na Figura 7, dividida em 5 etapas: 

Etapa 1: Nesta etapa, o conjunto de dados coletado do histórico de inspeções de pontes do SGO 

é preparado para o treinamento e teste do modelo de detecção, envolvendo desde a coleta e 

separação do conjunto em classes de danos estruturais ou manifestações patológicas, rotulagem 

manual das imagens com caixas delimitadoras e outras etapas de pré-processamento e aumento 

de dados. O objetivo é ter um conjunto de dados grande o suficiente e equilibrado, que possa 

generalizar bem para novos dados. 

Etapa 2: Treino piloto com o conjunto de dados primário. Fase inicial do treino, para testar e 

ajustar o conjunto de dados, baseado nas métricas da Etapa 4. 

Etapa 3: Em uma base YOLOv8l (Varghese; M., 2024) disponibilizada pela Ultralytics é 

realizado fine-tuning com o conjunto de dados primário e serve como ponto de partida. O estudo 

ainda contou com outros cinco modelos de detecção de objeto. Além do YOLOv8l, três modelos 

adicionais, onde são realizadas modificações na arquitetura YOLOv8 com modificações em sua 

estrutura CNN, presentes nas duas últimas camadas, a partir de metodologia proposta por Li, 

Yuan e Wang (2023). 

O processo de modificação da última e penúltima camada envolve um menor número de 

parâmetros, resultando na menor duração do treinamento e podendo manter desempenho 

similar em alguns conjuntos de dados. Ao atualizar iterativamente o modelo com amostras 

ponderadas e ajustar seletivamente um subconjunto de camadas, o modelo pode aproveitar 

efetivamente o conhecimento do domínio de origem enquanto se adapta à tarefa de destino. 

Em outros dois modelos também foram realizados fine-tuning: uma otimização do YOLOv8 

para o TensorRT, que inclui técnicas como a fusão de camadas, calibração de precisão, gestão 

dinâmica da memória tensor e afinação automática do kernel e diminuição do processamento 

de GPUs; e o YOLOv9-GELAN (Wang; Yeh; Liao, 2024) uma nova arquitetura de rede que 

mescla os recursos de dois projetos de rede neural existentes, CSPNet e ELAN, e otimiza a 

antiga versão YOLOv5. 
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Etapa 4: Esta etapa é realizada após as Etapas 2 e 3. Um benchmark de desempenho é realizado 

entre o resultado dos modelos de detecção de objetos. A primeira avaliação de desempenho do 

modelo é feita com base nos índices de mean average precision (mAP) e na análise da matriz 

de confusão, para verificar a qualidade do conjunto de dados primário e evitar falsos negativos. 

Isso oferece uma visão abrangente da capacidade do modelo em detectar objetos corretamente 

e minimizar erros de detecção. Em seguida, uma segunda técnica de pré-processamento de 

sobreajuste (overfitting) é aplicada, resultando em um conjunto de dados secundário. 

Para medição de acurácia, foram utilizados scripts em Python validando o conjunto de dados 

em formato COCO (Common Objects in Context) anotados a partir do banco SGO/DNIT. Os 

modelos foram executados para calcular métricas como Precisão, Recall e mAP, com os 

resultados registrados em um arquivo .csv. 

Etapa 5: Após avaliação do modelo com melhor desempenho, foi realizado o processo de 

transferência de aprendizado para um modelo de segmentação de instância para o modelo 

Segment Anything Model (SAM), segundo técnica de aproveitamento de parâmetros e 

configurações, aplicada por Ge et al. (2024). 

 
Figura 7. Fluxo de trabalho para a Seção 1 

Este estudo constrói uma plataforma experimental em um servidor do Google Colab, baseado 

na estrutura de aprendizado profundo PyTorch e linguagem de programação Python, com 

utilização de GPU alugada NVIDIA A100-SXM4 de 40 GB HBM2 de memória da GPU 

disponível, 12 vCPUs e 85 GB de memória RAM, consumindo aproximadamente 11.77 

unidades de computação por hora de processamento. 
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A configuração experimental envolveu o uso dos frameworks PyTorch e TensorRT para 

implementar e executar os modelos. Os seis modelos de detecção de objetos foram treinados 

com as mesmas configurações de hiper parâmetros, garantindo a comparação entre os 

experimentos em condições semelhantes. Adotou-se o formato COCO JSON para padronizar 

os conjuntos de dados, tanto para tarefas de detecção de objetos quanto de segmentação de 

instâncias. 

4.1.1 Etapa 1: Preparação do conjunto de dados 

O Sistema de Gerenciamento de Obras de Artes Especiais (SGO), administrado pelo DNIT, é 

uma espécie de conjunto de dados que é alimentado pelas informações das inspeções cadastrais 

e rotineiras realizadas no DNIT. Todas as imagens são submetidas a uma análise criteriosa por 

especialistas do DNIT, conforme as normas vigentes e regulamentos técnicos, garantindo uma 

avaliação precisa e alinhada com normas vigentes e normativos técnicos (ABNT, 2016; DNIT, 

2004).  

Em conjunto com as imagens, ainda há histórico de relatórios de inspeção e dados tabelados, 

onde é possível a conexão com informações de extensão, coordenadas geográficas, rotulação 

do dano ou manifestação patológica, e nota para a gravidade dos danos. Por se tratar de 

inspeções de três tipos distintos, uma mesma OAE pode agrupar fotografias de diferentes 

períodos, o que nos permite acompanhar e comparar condições estruturais, funcionais e de 

durabilidade. 

As inspeções nas OAEs são realizadas periodicamente, com critérios específicos para cada tipo. 

A Inspeção Cadastral Rotineira (InCR) é a primeira, realizada logo após a conclusão da obra, a 

Inspeção Rotineira (InR) ocorre anualmente para monitorar anomalias e a inspeção especial 

tem periodicidade de cinco anos, podendo ser postergada para até oito, enquanto a inspeção 

extraordinária é feita em casos de impactos significativos, como desastres naturais. Este 

conjunto de dados é constituído por três tipos de inspeções, com imagens do período de 2008 a 

2020. 

4.1.1.1 Coleta 

Para obter acesso ao servidor do SGO, foi inicialmente solicitado ao Serviço de Informação ao 

Cidadão (Portal FalaBR) do DNIT, por meio de um formulário de acesso à informação, uma 

permissão como pesquisador científico, acompanhada da devida justificativa com os objetivos 

e metodologias desta pesquisa. O acesso se deu a partir de URL temporária, criada somente 

para o download dos arquivos necessários. 
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Para a coleta das 560 mil imagens de forma facilitada, foi criado um algoritmo baseado em 

Javascript para tratamento inicial. O Pseudo-código 1 recebe uma lista de URLs de imagens 

(url_img) para acesso ao servidor do SGO. Para cada URL, o algoritmo tenta baixar a imagem 

gravando-as com o nome do arquivo de imagem e seu respectivo código (cod_img).  

Além de imagens, o servidor grava um arquivo tabelado .csv contendo o histórico de todos os 

cadastros de imagens e os comentários de dano estrutural ou manifestação patológica anotados 

nas inspeções. Portanto, em sequência, é localizado o código da imagem no arquivo .csv para 

encontrar o código do dano (cod_damage) que se refere à avaliação da inspeção. 

Este arquivo é renomeado com o código da imagem e o dano no nome do arquivo, para fácil 

identificação. Um diretório de pastas é criado para cada dano, e as imagens renomeadas são 

salvas separadamente.  

Input: lista de URLs url_img, Diretório de arquivo file.csv, Diretório de destino path; 

Output: imagem armazenada com código da imagem cod_img + nome da patologia cod_damage 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 

(11) 

(12) 

(13) 

Datax = url_img; 

Datay = file.csv; 

PARA cada url_img FAÇA: 

TENTAR baixar a imagem 

SE sucesso, ENTÃO: 

Obter o nome do arquivo como {cod_img}.jpg; 

BUSCAR nome no dicionário file.csv e registrar cod_img; 

OBTER cod_damage; 

RENOMEAR arquivo para {cod_img}+{cod_damage}.jpg 

finalizar SE 

CRIAR path e SALVAR arquivo 

finalizar PARA 

RETORNAR path/{cod_img}+{cod_damage}.jpg 

Pseudo-código 1. Download de imagens organizadas por código de patologias 

4.1.2 Etapa 2: Fine-tuning piloto de curta duração para ajustes no conjunto de dados 

A fim de avaliar a robustez dos dados e otimizar os hiper parâmetros do modelo, foi conduzido 

um treinamento piloto de curta duração (100 épocas) em um conjunto de dados de 10 mil 

imagens. Cada época (ou "epoch") define uma passagem completa de todo o conjunto de dados 

de treinamento pelo modelo durante o processo de treinamento.  

A estratégia de fine-tuning piloto é comum em aprendizado de máquina permite identificar e 

solucionar problemas precoces, evitando a perda de tempo e recursos em treinamentos mais 

longos. 
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4.1.2.1 Técnicas de pré-processamento e aumento de dados 

A técnica de aumento de dados realizada em visão computacional, visa simular variações nas 

propriedades da câmera, campo de visão ou perspectiva, com operações de transformações 

geométricas (como rotação aleatória e aproximação), transformações de espaço de cores (como 

troca de canais), filtragem de kernel (como desfoque gaussiano) e adição de ruído (Pérez-

García; Sparks; Ourselin, 2021). No pré-processamento, as técnicas estão relacionadas à 

diminuição de informação apresentada, otimizando a qualidade dos dados, como cortar, 

redimensionar largura e altura de todas as imagens de forma padronizada ou preencher espaços 

com fundo transparente (Duong; Nguyen-Thi, 2021). A Figura 8 ilustra as técnicas aplicadas 

para aumentar a quantidade de dados no processo de classificação de imagens. Essas técnicas 

incluem: 

• Ruído: criadas imagens com 5% dos pixels alterados aleatoriamente para 

completamente branco ou completamente preto, aplicado apenas a imagens no conjunto 

de treinamento para variação estratégica. 

• Rotação: introduzir imperfeições de giro em ângulos de +15 e -15º para todo o conjunto 

de imagens, aumentando a cobertura semântica de um conjunto de dados. Essa técnica 

induz o modelo a reconhecer o objeto central da imagem, em vez de memorizar a 

maneira específica como os objetos aparecem no treinamento. 

• Redimensionamento: aplicou-se a conversão de imagens de retângulos em quadrados 

de 1280 × 1280 pixels, visando manter uma proporção adequada para o uso das GPUs 

(Graphics Processing Units, ou Unidades de Processamento Gráfico) no processo de 

treinamento. 

Os dados foram posteriormente classificados aleatoriamente em um conjunto de treinamento, 

validação e teste na proporção de 70% para treino 15% para teste e 15% para validação. 

O conjunto de treinamento foi utilizado para aprender características distintas das classes 

rotuladas, enquanto o conjunto de validação avaliou a precisão do modelo e ajudou a selecionar 

o mais adequado durante o treinamento. O conjunto de teste, por sua vez, avaliou o desempenho 

final do modelo, garantindo sua capacidade de generalizar para novos dados.  

 



55 

 

 

Figura 8. Pré-processamento e aumento de dados no conjunto de dados primário 

4.1.3 Etapa 3: Detecção de danos estruturais utilizando algoritmos de detecção de objeto 

4.1.3.1 Arquitetura YOLOv8l 

O YOLOv8, representa uma versão avançada que proporciona uma detecção de objetos mais 

rápida e precisa, sendo utilizado neste trabalho para detectar danos, aplicando caixas 

delimitadoras (bounding boxes) ao redor das áreas detectadas, anotadas previamente nas 

imagens de treino (Jocher; Chaurasia; Qiu, 2023). 

O objetivo principal do uso do modelo YOLO é prever tanto a classe do objeto quanto a caixa 

delimitadora que indica onde o dano estará localizado na imagem de entrada. Com base no 

conjunto de dados coletados por inspeções, esta pesquisa assume que a presença e localização 

dos danos são conhecidas previamente, utilizando o modelo YOLOv8 para detectar 

automaticamente as classes de danos, sem a necessidade de identificação manual de regiões.  

O YOLOv8 integra cada etapa independente do processo de detecção de objetos em um único 

processo de regressão, permitindo determinar rapidamente tanto a categoria do objeto quanto 

sua localização. Como resultado, o YOLOv8 é geralmente considerado mais eficiente e ágil em 

comparação com as abordagens tradicionais. 

O estudo utilizou os parâmetros do YOLOv8l (large) com base no tamanho e quantidade do 

conjunto de arquivos, além do aluguel da GPU NVIDIA A100 disponível no Google Colab. 

Embora um modelo com muitos parâmetros aumente a complexidade e o tempo de treinamento, 

isso é compensado pela capacidade de processamento da GPU. 
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Sua arquitetura é apresentada na Figura 9, composta por três camadas principais, detalhadas 

conforme segue:  

• backbone, que utiliza a combinação da CPS-DarkNet53, com 53 camadas 

convolucionais sucessivas, responsável por extrair características das imagens de 

entrada durante a fase de treinamento;  

• neck camada intermediária, que utilizada SPPF (Spatial Pyramid Pooling – Fast) para 

reunir mapas de características de diferentes estágios e remover as restrições de imagens 

com tamanhos diferentes da entrada solicitada, otimizando o desempenho e a 

propagação de informações semânticas para uma compreensão aprimorada das 

características extraídas das imagens; e  

• head, com módulos C2f de 2 camadas convolucionais, para aprender efetivamente as 

características das imagens por meio da diversificação de vetores de características , 

sendo responsável pela saída que, por meio de regressão, prevê as caixas delimitadoras 

e define as classes dos objetos, diretamente associadas à classificação dos rótulos e à 

inclusão das caixas delimitadoras. 
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Figura 9. Arquitetura da YOLOv8l (large) para detecção de objetos 

4.1.3.2 Detecção das classes de danos 

O YOLO trata a detecção de objetos como uma tarefa de regressão. A Figura 10 demonstra a 

metodologia utilizada para a detecção das classes de dano. Este modelo prevê diretamente as 

caixas delimitadoras e classes pré-definidas em toda a imagem de uma só vez, sem dividir o 

processo em etapas separadas (grid), como em outros algoritmos de detecção de objetos. Isso 

permite que a rede analise a imagem de forma global e faça previsões simultâneas para todas 

as classes e caixas, garantindo alta eficiência e precisão.  

A imagem de entrada é dividida em uma grade de 𝑆 × 𝑆 células (grid cell). Cada grade 𝑆 × 𝑆 

passa por um processo de detecção, acontece em uma verificação dupla. Se o centro de um 

objeto cair dentro de uma célula, essa célula é responsável por detectar o objeto. 

Na primeira verificação, cada célula 𝑆 × 𝑆 prevê as coordenadas da caixa delimitadora, definida 

por quatro valores, onde (𝑏𝑥, 𝑏𝑦) representa o ponto central, dados pelos eixos x e y, e valores 
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de 𝑏𝑤 e 𝑏ℎ retornam largura e altura, respectivamente. Adicionalmente a confiança é definida 

como pela Equação 4.1: 

𝐶 = 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 Pr (𝑂𝑏𝑗𝑒𝑡𝑜) × IOUpred
truth Equação 4.1 

onde IOU (Intersection over Union) mede o quão bem a caixa prevista coincide com a caixa 

real do objeto, através da área de interseção entre a caixa real e a prevista (areaoverlap), dividida 

pela área total coberta por ambas as caixas (areaunion). 

Quando é identificada à presença de um objeto na célula, segue-se para a segunda verificação, 

de mapeamento da probabilidade de cada classe. Além das caixas, cada célula da grade prevê 

C probabilidades condicionais de ser a classe i do dano, dado para cada objeto identificado, ou 

seja, a função de probabilidade definida pela Equação 4.2.  

𝑃𝑟(𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖 | 𝑂𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡)  Equação 4.2 

 

Figura 10. Reprodução esquemática da detecção de objetos 

4.1.3.3 Ajuste fino (fine-tuning) 

Apesar da YOLO ser inicialmente treinada com 330 mil imagens e anotações de 80 categorias 

de objeto, os exemplos foram de elementos comuns, como carros, bicicleta e animais. Dessa 

forma, para fazer um reconhecimento em elementos técnicos mais específicos é necessário um 

fine-tuning. 

Este estudo realiza técnica de fine-tuning direto em três modelos: a versão oficial da YOLOv8l 

disponibilizada pela Ultralytics, uma otimização com técnicas como a fusão de camadas, 

calibração de precisão e gestão dinâmica do YOLOv8 para o TensorRT, e uma arquitetura 
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YOLOv9-GELAN, que mescla os recursos de duas redes neurais existentes: CSPNet e ELAN, 

a partir da otimização da antiga versão YOLOv5. 

Nas arquiteturas YOLOv8 e YOLOv9, os últimos módulos C2f de camadas convolucionais, 

responsáveis por aprender efetivamente as características das imagens e retornar à 

probabilidade de cada classe e das caixas delimitadoras. Somente as últimas camadas C2f são 

removidas e substituídas por outras camadas convolucionais, com ajustes de pesos, tendo assim 

um novo modelo após algumas épocas de treinamento. Isso permite a incorporação dos 

benefícios do reforço. Ao atualizar iterativamente as camadas com novas classes e amostras 

ponderadas, o modelo passa a aproveitar efetivamente o conhecimento do domínio de origem 

enquanto se adapta às novas classes. A amostragem de treinamento retirada do conjunto de 

dados de danos estruturais, bem como as técnicas de pré-processamento e aumento, serviram 

como base para o fine-tuning. 

4.1.3.4 Algoritmo YOLOv8l melhorado para objetos pequenos 

No caso da aquisição do conjunto de dados para esta pesquisa, onde a captura das imagens não 

foi controlada por câmeras e configurações semelhantes, encontra-se alta variação de tamanhos 

de entrada. A redução dos tamanhos de imagens variadas para um padrão único esticando uma 

imagem bruta para preencher as dimensões de saída desejadas, pode dificultar na capacidade 

do modelo em aprender classes específicas de danos, como fissuras, que costumam aparecer 

em menores grupos de pixels da imagem. 

Embora o modelo atual do YOLOv8l tenha capacidades notáveis, sua precisão na detecção de 

pequenos objetos falha quando há densidade de pixels reduzida, o contraste diminuído e a 

menor densidade de informações dificultam a localização precisa do alvo em cenários 

envolvendo objetos distantes (Wang, Hai et al., 2024).  

Para enfrentar esse desafio, é apresentado um método baseado em excluir camadas de saída da 

arquitetura YOLOv8l anteriormente refinada, para melhorar a precisão de detecção de objetos 

pequenos (Li; Yuan; Wang, 2023). 

Na Figura 9, a identificação pelo número das camadas na lateral direita, facilita a modificação 

direta da estrutura. Cada camada do tipo detect recebe um valor na formatação 

𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ × ℎ𝑒𝑖𝑔𝑡ℎ × 𝑐ℎ𝑎𝑛𝑛𝑒𝑙𝑠, definindo seu dimensionamento em pixels e o número de canais 

presente. Neste caso, canais refere-se ao número de características ou padrões únicos que uma 

CNN pode aprender e extrair de uma imagem, por exemplo o RGB (canais vermelho, verde e 

azul). o canal de saída do bloco de convolução 
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A primeira camada do tipo detect, recebe a resolução 80 × 80 × (min(256, 𝑚𝑐) ∗ 𝑤 como 

entrada em cada camada, onde os parâmetros 𝑚𝑐 (max_channel) e 𝑤 (width_multiple) são 

dados pela estrutura YOLOv8l original. Dessa forma, este caminho só detecta imagens até 

80 × 80 × 256 sendo, portanto, responsável por objetos menores. 

A Figura 11 apresenta a atualização da arquitetura, excluindo as camadas de resolução maiores 

que 80 × 80 × 256 , forçando a especificação de objetos dessa dimensão. 

 

Figura 11. Arquitetura da YOLOv8l melhorada para detecção de objetos pequenos 

4.1.3.5 Algoritmo YOLOv8l melhorado para objetos medianos 

Seguindo mesma metodologia proposta para objetos pequenos, a arquitetura com parâmetros 

do fine-tuning da YOLOv8l foi modificada para focar-se em resoluções de objetos medianas, 

referente à segunda camada do tipo detect. 

Conforme Figura 12, a camada recebe a resolução de imagens 40 × 40 × (min(512, 𝑚𝑐) ∗ 𝑤, 

onde os parâmetros 𝑚𝑐 (max_channel) e 𝑤 (width_multiple) recebem os valores 512 e 1 

respectivamente, conforme YOLOv8l original, sendo, portanto, uma entrada de resolução 

40 × 40 × 512. 
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Figura 12. Arquitetura da YOLOv8l melhorada para detecção de objetos medianos 

4.1.3.6 Algoritmo YOLOv8l melhorado para objetos grandes 

A última camada do tipo detect da arquitetura YOLOv8l com DFT também foi modificada e 

apresentada na Figura 13 para focar-se em resoluções de objetos grandes, recebendo a 

resolução de imagens 20 × 20 × (min(512, 𝑚𝑐) ∗ 𝑤, onde os parâmetros 𝑚𝑐 (max_channel) 

e 𝑤 (width_multiple) recebem os valores 512 e 1 respectivamente, conforme YOLOv8l original, 

sendo, portanto, uma entrada de resolução 20 × 20 × 512.  
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Figura 13. Arquitetura da YOLOv8l melhorada para detecção de objetos grandes 

4.1.4 Etapa 4: Métricas de avaliação 

A avaliação final de desempenho dos modelos de detecção de objeto é conduzida pela extração 

da amostra de validação do conjunto de dados, pelo formato COCO JSON. As métricas de 

avaliação incluíram a mean average precision (mAP), precisão média (AP), precisão (P) e 

recall (R). 

Precisão (P) mede a exatidão das detecções do modelo, mostrando quantas vezes o modelo 

acertou ao identificar um objeto. P é calculado pela razão entre o número de amostras positivas 

previstas pelo modelo durante a fase de teste, e o número de todas as amostras detectadas 

durante a validação. 

O Recall (R) é a capacidade do modelo para identificar todas os diferentes danos nas imagens. 

Representa a razão entre o número de amostras positivas corretamente previstas pelo modelo e 

o número total de amostras positivas reais. 
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Estas duas métricas são calculadas pelas seguintes Equações 4.3 e 4.4. 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 Equação 4.3 

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 Equação 4.4 

Onde, 

TP representa o número de caixas delimitadoras corretamente previstas; 

FP representa o número de amostras positivas falsamente julgadas; e  

FN representa o número de objetos não detectados.  

O valor de AP é definido por uma integral definida entre 0 e 1, nas curvas de P e R do modelo 

em um único valor, em termos mais simples, representando a área sob a curva de precisão-

recall, representado na Equações 4.5. 

𝐴𝑃 = ∫ 𝑃(𝑅)𝑑(𝑅)
1

0

 
Equação 4.5 

Essa curva mostra como a precisão varia à medida que o recall aumenta. Ao calcular a área sob 

essa curva, obtém-se um único valor que resume o desempenho geral do modelo. Quanto maior 

a área, melhor o desempenho, pois indica que o modelo consegue manter uma alta precisão 

mesmo quando o recall aumenta.  

Enquanto AP se refere à precisão média do modelo, o mAP representa o valor médio de AP 

para todas as categorias. Para medição do desempenho dos modelos de detecção de objeto 

apresentados, o mAP50 e mAP50-95 são usados como métricas centrais. O mAP50 mede a precisão 

média considerando uma sobreposição IoU de 0,50, sendo uma medida de precisão em cenários 

que apresentam várias classes, fornecendo uma avaliação abrangente do desempenho do 

modelo. Já o mAP50-95 é a média aritmética de todas as precisões médias calculadas em 

diferentes limiares de IoU entre 0,50 à 0,95, dando uma visão do desempenho do modelo em 

diferentes níveis de dificuldade de deteção.  

O valor de mAP dá-se pela Equação 4.6. 

𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑘
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑘

𝑖=1
 Equação 4.6 

Onde k representa o número de classes de danos i do modelo. 
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4.1.5 Etapa 5: Segmentação de instâncias para danos estruturais 

O método proposto consiste em utilizar o modelo de detecção de objetos que obteve melhor 

desempenho com codificador de imagem que calcula uma incorporação da posição de caixas 

delimitadoras sobre os danos detectados, para segmentação de instâncias, extrair limites 

precisos dos objetos e remoção de plano de fundo, abrindo novas oportunidades de análise e 

manipulação dos dados obtidos.  

O objetivo principal dessa tarefa é obter uma máscara de segmentação válida para pelo menos 

um dos objetos existentes em uma imagem, utilizando como entrada as caixas delimitadoras da 

detecção de objetos. 

4.1.5.1 Arquitetura Segment Anything Model (SAM) 

O SAM é proposto para o modelo de base para segmentação de instâncias por ter sido treinado 

em mais de 1 bilhão de máscaras de 11 milhões de imagens (Kirillov et al., 2023) e apresentar 

ótimos desempenhos em técnicas de codificação de imagens por pixels. 

Além disso, considerando métodos propostos anteriormente que utilizaram refinamento no 

SAM para incorporar conhecimento médico específico (Wu et al., 2023) e classificações de 

superfícies de infraestrutura (Ge et al., 2024), o pré-treinamento em larga escala realizado pela 

empresa META obtiveram alterações inexpressivas ou leves ao se realizar fine-tuning, 

conferindo ao SAM uma confiabilidade de sua arquitetura ao realizar tarefas mais específicas. 

Dessa forma, não há necessidade de realizar fine-tuning ou quaisquer modificação na 

arquitetura do SAM para o objetivo desta pesquisa. 

O fluxo de trabalho aplicado na arquitetura SAM é apresentado na Figura 14, onde é dividido 

em três componentes principais:  

• Image Encoder: um codificador de imagem baseado em um Vision Transformer (ViT) 

pré-treinado, que processa entradas de alta resolução com eficiência; 

• Prompt Encoder: um codificador de prompt, que neste estudo codificará caixas 

delimitadoras, mas permitindo incluir pontos de plano de fundo, máscaras e textos; e 

• Mask Encoder: um decodificador de máscara que mapeia com eficiência a imagem e 

solicita o Image Encoder e o Prompt Encoder para gerar máscaras de segmentação. 
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Figura 14. Arquitetura SAM para segmentação de instâncias de danos estruturais 

4.1.5.2 Transferência de aprendizado (TL)  

Ao integrar YOLO e SAM, obtém-se uma ferramenta que não apenas identifica objetos em 

imagens, mas também define seus contornos com precisão. No entanto, a aplicação direta de 

modelos de base de visão para detecção de danos não é viável porque o SAM tende a fornecer 

máscaras de todas as instâncias distinguíveis na imagem (Figura 14), o que não é útil para o 

objetivo deste estudo. Isso ocorre porque o modelo pré-treinado geralmente é otimizado para 

reconhecer padrões e características específicas que estão alinhadas com o enorme conjunto de 

dados em que foi treinado. 

Considerando a similaridade entre as imagens desta coleta e o conjunto de dados utilizado para 

pré-treinar o modelo SAM, o processo TL foi a estratégia abordada. Ao reutilizar os pesos pré-

treinados do SAM, que possui uma arquitetura complexa e robusta, o TL permite transferir o 

aprendizado das classes de danos sobre deteção de objetos para segmentação instanciada, sem 

comprometer a precisão do modelo em nosso conjunto de dados específico 

4.2 Seção 2 – Aplicação prática dos modelos em nuvens de pontos 

Um fluxograma da metodologia realizada nesta seção é apresentado na Figura 15, conforme 

explicado na sequência. Objetiva-se gerar ortoprojeções de imagens 2D em ângulos variados 

de uma nuvem de pontos, dessa forma possibilitando a aplicação dos modelos refinados 

YOLOv8 e SAM para classificação dos danos estruturais. 

A metodologia desta seção é, portanto, dividida em 5 etapas: 

Etapa 1: Posicionamento multiangular para captação de imagens. Nuvens de pontos de paredes 

degradadas, escaneadas previamente com laser scanner terrestre LiDAR, são utilizadas como 
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amostras. Por meio de scripts python, câmeras virtuais são posicionadas em um ambiente de 

programação para capturar imagens 2D de múltiplos ângulos, realizando uma varredura 

horizontal e vertical da cena 3D sob diferentes perspectivas. 

Etapa 2: Ortoprojeção das imagens. Um algoritmo matemático simplifica as nuvens de pontos  

para vetorização das perspectivas, preservando a precisão dos dados. As coordenadas são 

convertidas de um sistema de coordenadas 3D para 2D com uso de mapa de profundidade, 

gerando uma representação bidimensional precisa da cena. 

Etapa 3: Mapeando as coordenadas de pixel dos pontos 3D. Na sequência, a máscara 

segmentada em 2D é alinhada com os dados da nuvem de pontos, empregando uma matriz de 

transformação perspectiva com as coordenadas da nuvem de pontos. 

Etapa 4: Utilização do YOLOv8l + SAM nas ortoimagens. O modelo YOLOv8l, anteriormente 

refinado, é agora utilizado para detectar danos nas ortoimagens, enquanto o modelo SAM 

segmenta cada quadro.  

Etapa 5: Transferência do mapeamento para nuvem de pontos. A máscara segmentada 2D é 

projetada para uma nova nuvem de pontos. As nuvens de pontos são mescladas e um pré-

processamento de redução de resolução em grade é aplicado para reduzir a amostragem, 

otimizando os dados da nuvem de pontos. 

 

 

Figura 15. Fluxo de trabalho da Seção 2 para o processamento automatizado de detecção em nuvem de pontos.  

Esta etapa da aplicação prática também envolveu o servidor do Google Colab, oferecendo um 

ambiente robusto para programação com utilização de 12 unidades de processamento virtual 
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(vCPU), possibilitando a utilização de 85 GB de memória. Ambiente propício para análise e 

carregamento rápido de grandes quantidades de nuvens de ponto. Todos os códigos foram 

baseados no repositório de código em Yang et al. (2023), alterados somente na inclusão dos 

modelos YOLOv8l e SAM, refinados no capítulo anterior. 

O ambiente está em linguagem de programação Python 3.13, sendo utilizado PyTorch e Conda, 

sendo possível ligar com outros gerenciadores de pacotes não só em Python, mas também com 

dependências específicas em C++. Dessa forma, as seguintes bibliotecas foram instaladas 

adicionalmente: 

• Numpy: Fornece suporte para arrays e matrizes multidimensionais, além de uma vasta 

coleção de funções matemáticas para operações sobre esses arrays; 

• LasPy: Biblioteca para ler, manipular, acessar coordenadas xyz e gravar arquivos .las e 

.laz, formatos comumente usados para armazenar dados de nuvens de pontos LIDAR 

(Light Detection and Ranging); 

• OpenCV: Biblioteca de visão computacional, que permite realizar operações como 

detecção de bordas, reconhecimento de padrões, análise de movimento, correção de 

cores, entre outras; 

• Matplotlib: Biblioteca para criação de gráficos 2D e 3D, como gráficos de linhas, barras, 

dispersão, histogramas, entre outros; 

• PyTorch: Biblioteca de código aberto para machine learning, amplamente utilizada para 

tarefas de aprendizagem profunda. Desenvolvida pela Meta, o PyTorch se destaca pela 

sua flexibilidade e facilidade de uso, especialmente para pesquisa em redes neurais e 

aprendizado profundo; 

• Open3D: Biblioteca desenvolvida em C++ com comunicações Conda em Python 

(bindings), voltada para o processamento e visualização de dados 3D, amplamente 

utilizada em áreas como visão computacional, robótica e realidade aumentada.  

No processo de escaneamento das amostragens, utilizou-se o laser scanner terrestre (TLS) 

Matterport Pro 3 que permite captura de nuvens de pontos com sensor LiDAR. As 

especificações do equipamento são apresentadas na Tabela 1 seguinte: 
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Tabela 1. Especificações do equipamento laser scanner LiDAR 

Resolução de profundidade 
100 mil pontos por segundo 

1,5 milhão de pontos por varredura 

Margem de precisão ± 20 mm 

Alcance máximo 10 m 

Campo de captura 
360 º horizontal 

295º vertical 

Velocidade de captura 20 segundos 

Formato exportado .e57 e .xyz 

4.2.1 Etapa 1: Posicionamento multiangular para captação de imagens 

Representar nuvens de pontos com imagens 2D é um processo desafiador, pois a sobreposição 

de elementos ou obstruções durante a captura torna difícil obter uma única imagem que englobe 

todos os pontos necessários que serão utilizados para a segmentação da IA. No geral, uma 

projeção de uma imagem que represente um conjunto 3D de nuvens de pontos, não representaria 

por completo o estado de um ambiente, e nem mesmo captaria todos os ângulos ou informações 

visuais de um dano estrutural. 

Dessa forma, esta etapa pretende selecionar visualizações de imagens 2D em múltiplos ângulos, 

a fim de projetar todos os pontos candidatos a detecção dos danos no ambiente 3D. Esta 

metodologia é baseada em Yang et al. (2023), que propõe um fluxo de processamento para 

utilizar nuvem de pontos de uma cena 3D com imagens 2D posicionadas, prevendo máscaras 

de segmentação de imagens RGB com o modelo SAM e, em seguida, projetando as máscaras 

2D nos pontos 3D.  

Neste fluxo de trabalho, cada ponto da cena é apresentado em pelo menos uma das imagens, o 

que nos permite a utilização dos modelos refinados na Seção 1 deste trabalho, para detecção 

prévia de imagens 2D em tarefas 3D. 

Em um ambiente de visualização, seja por softwares de tratamento de nuvens de pontos 

(Autodesk Recap, Cloud Compare) ou através de visualização por programação em Python 

(biblioteca Open3D), o procedimento inicia-se posicionando câmeras para captura da nuvem 

de pontos. Para cada ângulo, são aplicadas rotações nos pontos da nuvem usando matrizes de 

rotação para os eixos y e z.  

Conforme esquematizado na Figura 16, são projetados no eixo Y, dois pontos de cena a cada 

60º. Inicialmente, a Cena 1 está posicionada a uma distância -30º no eixo Y e nenhum 

deslocamento no eixo X. O mesmo processo é feito em um distanciamento de 60º na Cena 2. 
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Dessa forma, o posicionamento das duas câmeras completa uma varredura horizontal no eixo 

Y.  

Cada câmeras captura em 360º o plano perpendicular ao eixo Y da cena 3D através de uma 

interseção da visualização (cone 360º) no plano superficial. O mesmo processo de captura a 

cada 60º é repetido no eixo Z, sendo posicionadas as Cenas 3 e na sequência a Cena 4, 

completando a varredura na vertical. 

 
 

(a) projeção no eixo y (b) projeção no eixo z 

Figura 16. Posicionamento esquemático de captura de imagens em cena 3D. 

4.2.2 Etapa 2: Ortoprojeção das imagens 

A criação de ortoprojeções derivadas de nuvens de pontos simplifica a vetorização das 

perspectivas sem grande perda de precisão dos dados (Sammartano; Spanò, 2017). De modo 

geral, objetiva-se gerar um plano de visão, derivando a visão frontal a uma única perspectiva. 

A ortoprojeção pode ser interpretada como um processo de projeção dos pontos visíveis da 

nuvem de pontos (os pontos mais altos) sobre o plano da imagem, preenchendo cada pixel 

requerido na área imediatamente acima desses pontos (Poux et al., 2022).   

De modo geral, o método proposto em Yang et al. (2023) é resumido e definido pelo Pseudo-

código 2. Geração de imagem multiangular em nuvens de pontos 

. A partir do código original, foram alterados os ângulos para rotação em 180º em 

escaneamentos de paredes e superfícies. Caso seja necessário, mais posicionamentos devem ser 

considerados em uma projeção 360º.  
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Input: nuvem de pontos {pcd} 

Output: imagem armazenada a cada ângulo correspondente 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 

 
 

(9) 

(10) 

 

 

 

 

 

(11) 

(12) 

(13) 

(14) 

(15) 

 
(16) 

ABRIR {pcd} 

Definir posição da câmera e ângulos de visão: 

    camerapos = (0, 0, 10) # afastamento de 10 metros de visão 

    angulos = [(-60, 0), (60, 0), (0, -60), (0, 60)] 

 

PARA cada angulo em angulos FAÇA: 

    CONVERTER angulo para radianos (rad_y, rad_z) 

    CALCULAR matriz_de_posicionamento em torno de y e z com rad_y e rad_z: 

    matriz_de_posicionamento_1 = np.array([[1, 0, 0],  

    o valor 1 indica que o primeiro eixo correspondente  

    não será alterado durante a rotação. 

                                  [0, math.cos(theta_y), -math.sin(theta_y)], 

                                  [0, math.sin(theta_y), math.cos(theta_y)]]) 

    Quando um ponto é multiplicado por essa matriz, o componente X e Z  

    do ponto original são alterados conforme o cosseno e o seno do ângulo,  

     permitindo a rotação em torno do eixo Y. 

 

    matriz_de_posicionamento_2 = np.array([[math.cos(theta_y), 0, math.sin(theta_y)], 

                                  [0, 1, 0], [-math.sin(theta_y), 0, math.cos(theta_y)]]) 

    APLICAR rotação nas coordenadas (x, y, z) 

        PARA cada ponto rotacionado FAÇA: 

               Converter coordenadas para posição de pixel 

         

SALVAR a {imagem}+{ângulo}.jpg 

Pseudo-código 2. Geração de imagem multiangular em nuvens de pontos 

Aplicando-se o Pseudo-código 2, são definidas as variáveis 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 para 

cálculo das coordenadas no eixo Y e Z de acordo com as Equações 4.7 e 4.8, presentes em 

funções no código.  

Nesse processo, cada 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 se move para as novas coordenadas a partir 

uma interação do código gerando novas posições em suas respectivas componentes no ponto 

central de uma imagem. 

𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑦 = (

1 0 0
0 cos(𝜃𝑦) − sin(𝜃𝑦)

0 sin(𝜃𝑦) cos(𝜃𝑦)

) Equação 4.7 

𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑧 = (
cos(𝜃𝑧) − sin(𝜃𝑧) 0

sin(𝜃𝑧) cos(𝜃𝑧) 0
0 0 1

) Equação 4.8 

O valor 1 na posição (1,1) da 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑦 (Equação 4.7) representa a 

componente x do ponto original não é alterada, permitindo que apenas as coordenadas y e z 
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sejam alteradas de acordo com os valores de cosseno e seno do ângulo de rotação 30º, 

permitindo a rotação em torno do eixo Y. Da mesma forma, o valor 1 na posição (3,3) da 

𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑧 (Equação 4.8) representa que a componente z não será alterada, 

permitindo a rotação em torno do eixo Z. 

Após obtenção das coordenadas, através do Pseudo-código 2. Geração de imagem multiangular em 

nuvens de pontos 

, foi realizada a aplicação das coordenadas armazenadas na 

𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 multiplicando pelo vetor de coordenadas. Isso resulta nas novas 

coordenadas (x′, y′, z′), conforme exemplificado na Equação 4.9. 

(
𝑥′

𝑦′

𝑧′

) = 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 × (
𝑥
𝑦
𝑧

) Equação 4.9 

4.2.3 Etapa 3: Mapeando as coordenadas de pixel dos pontos 3D 

Uma vez selecionadas visualizações das imagens com varreduras horizontal e vertical 

satisfatórias para a cena 3D, é definida uma matriz de transformação perspectiva para 

armazenamento das coordenadas da imagem 2D em um sistema de coordenadas cartesianas, 

conforme segue sua representação (Morimoto, 2022): 

• c00, c01, c02 correspondem às coordenadas do eixo x. 

• c10, c11, c12 correspondem às coordenadas do eixo y. 

• c20, c21, c22 correspondem às coordenadas do eixo z. 

Na matriz 4 × 4 proposta na Equação 4.10, a nuvem de pontos ainda é representada por três 

coeficientes: Os três primeiros coeficientes da diagonal representam a escala (c00, c11 e c22), 

enquanto os três primeiros valores da última linha indicam a translação (c30, c31 e c32), seguindo 

a convenção principal. A matriz 3 × 3 no canto superior esquerdo codifica a rotação (com 

coeficientes destacados em RGB) (Xie et al., 2019).  

[

𝑥′

𝑦′

𝑧′

1′

] = [

𝑐00 𝑐01

𝑐10 𝑐11

𝑐02 𝑐03

𝑐12 𝑐13
𝑐20 𝑐21

𝑐30 𝑐31

𝑐22 𝑐23

𝑐32 𝑐33

] Equação 4.10 
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Esta etapa de mapeamento é armazenada em variáveis estruturadas chamadas de 

𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑟𝑜𝑡𝑎çã𝑜𝑖  e são utilizadas no processo de transposição do objeto 2D a partir da 

aplicação do Pseudo-código 2. Geração de imagem multiangular em nuvens de pontos 

, e posteriormente utilizadas em uma nuvem de pontos segmentada. O mapeamento por meio 

da ortoprojeção 2D é o processo chave para que seja permitido o processamento de nuvens de 

pontos 3D em modelos IA de reconhecimento 2D. Este processo possibilita o uso de 

ortoimagens na predição de qualquer modelo de visão computacional. Já a detecção diretamente 

em nuvem de pontos só seria possível se o modelo fosse previamente treinado por outras 

amostras de nuvem de pontos.  

Esta variável pode ser salva com coordenadas dos pixels das imagens geradas ou transformadas 

em informações de coordenadas geográficas a partir de nuvem de pontos georreferenciadas a 

partir de uma estação de referência, garantindo a precisão dos dados de posicionamento. Dentre 

estas estações, destaca-se o Differential GPS (DGPS) e o Real-Time Kinematic (RTK) 

comumente mais utilizados com scanners LiDAR. 

4.2.4 Etapa 4: Utilização do YOLOv8l + SAM nas ortoimagens 

Esta etapa define os modelos de detecção de objeto e segmentação instanciada, escolhidos 

qualitativamente após os resultados da Seção 1 para utilização nas ortoimagens geradas, 

carregando os pesos refinados e aplicando-os em nuvens de pontos. Inicialmente o modelo de 

detecção de objetos define a caixa de limitadora, salvando a tipologia do dano estrutural e as 

coordenadas da imagem em variáveis.  

O modelo de segmentação é inicializado para criar automaticamente máscaras a partir das 

caixas delimitadoras resultantes da aplicação do modelo de detecção de objetos, facilitando 

assim a criação e visualização apenas dos elementos detectados. Em seguida, o modelo SAM 

aplica as anotações de máscara à imagem original, gerando uma versão anotada e mapeada. 

Assim, o modelo converte os resultados de segmentação em detecções, anota a imagem e salva 

o resultado. Esse processo é ilustrado na Figura 14. 

4.2.5 Etapa 5: Transferência do mapeamento para nuvem de pontos 

No processo de transferência do mapeamento realizado em imagens de ortoprojeção, cada 

exibição do posicionamento de cena gera uma nova nuvem de pontos segmentada. Inicialmente, 

é necessário mesclar as nuvens de pontos, combinando todos os resultados dos ângulos 

capturados para representar toda a cena novamente.  
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Na sequência, é realizada a técnica de pré-processamento parallel grid pooling, aplicada em 

CNNs para reduzir a resolução de pixel de dados intermediários sem perder informações 

importantes. Esta técnica é ilustrada pela Figura 17 e realizada por meio de algoritmo baseado 

em Python e também baseado no repositório de código em Yang et al. (2023). 

 

Figura 17. Otimização da mesclagem de nuvem de pontos. Baseado em (Yang et al., 2023). 

4.3 Seção 3 – Modelagem e mapeamento automatizado de IFC de danos estruturais  

Esta seção possibilita a estruturação de uma automação para a criação de modelos BIM a partir 

das nuvens de pontos detectadas e segmentadas dos danos estruturais resultantes da Seção 2. 

De forma ilustrada, o fluxograma dos procedimentos práticos está apresentado na Figura 18 e 

descrito nos tópicos seguintes.  
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Figura 18. Fluxo de trabalho da Seção 3 para criação automatizada de IFC a partir das nuvens de pontos 

Além de permanecer no mesmo ambiente Google Colab das seções anteriores, este fluxo de 

trabalho adicionalmente fez uso do software Blender na versão 4.0, instalado com plugin 

BonsaiBIM e o pacote de bibliotecas Python IfcOpenShell versão 0.7.0, permitindo um 

ambiente de programação direto no software. Além disso, o software BIMVision foi usado para 

auxiliar na visualização e dupla verificação da estrutura IFC construída. 

4.3.1 Etapa 1: Da triangulação de nuvens de pontos para o IFC 

Antes que o arquivo IFC seja mapeado, um modelo 3D a partir das nuvens de pontos detectadas 

é construído de forma automatizada a partir do fluxo de trabalho seguinte. 

Inicialmente uma malha triangular (do inglês, tessellated) é construída com base na nuvem de 

pontos 3D das detecções a partir das amostragens. Todo o processo nesta etapa é realizado por 

meio de códigos de programação em Python baseado em Poux, (2020), com algoritmos 

disponibilizados publicamente em sua pesquisa. 

4.3.1.1 Triangulação da nuvem de pontos em mesh .obj 

Para a criação de uma malha triangular a partir da nuvem de pontos, primeiro deve ser criado 

um arquivo .obj de um mesh. Para obter uma malha 3D automaticamente os pacotes de 

bibliotecas Numpy e Open3D de código aberto é utilizado para o processamento.  

Inicialmente, a função Vector3dVector converte os dados da nuvem de pontos em um formato 

de matriz 3 × 3 que o Open3D entende, representando as coordenadas (xyz) dos pontos, os 
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valores dos canais RGB (vermelho, verde e azul) dos pixels e vetores unitários que indicam a 

direção perpendicular à superfície da qual o ponto faz parte. 

A partir deste ponto, o Open3D pode trabalhar com dois tipos de algoritmos de triangulação de 

superfícies: através de geração de campos de densidades de pontos pelo Algoritmo Poisson 

Surface Reconstruction (ou somente Algoritmo de Poisson) proposto em (Kazhdan; Bolitho; 

Hoppe, 2006) ou conectando pontos adjacentes com base na proximidade e orientação através 

do Algoritmo de Ball-Pivoting, proposto em (Bernardini et al., 1999). Ambos são 

automaticamente calculados quando escolhido pelo Open3D. 

Por padrão, a biblioteca Open3D utiliza o processo de reconstrução da superfície pelo 

Algoritmo de Poisson por ter boa performance em nuvens de pontos densas e, por sua vez, 

grandes conjuntos de dados. A escolha manteve-se neste algoritmo por se tratar de um processo 

matemático amplamente utilizado em diversos softwares, como o CloudClompare e o Autodesk 

Recap, por exemplo. Dessa forma, replicar as etapas deste estudo é facilitada em diversos 

ambientes e softwares. 

4.3.1.2 Conversão de mesh para IFC. 

Na sequência, usando a combinação do software Blender com o pacote 

BonsaiBIM/IfcOpenShell versão 0.7.0, ambos disponibilizados gratuitamente. 

O IfcOpenShell 4é uma biblioteca de código aberto em Python desenvolvida para manipulação 

de arquivos no formato IFC que é instalado pelo plugin de complemento BonsaiBIM, que 

permite integrar funcionalidades do BIM ao software Blender. 

Por meio da biblioteca, o script pré-definido de código obj2ifc é executado para realizar a 

conversão direta no IFC Versão 4.3. Neste código, duas funções são importantes para o 

processo dessa pesquisa: 

• get_coordinates: retorna a matriz de rotação mapeada na Seção 1, Etapa 3 e que 

anteriormente fora armazenada em uma variável matriz_de_rotação, salva junto do 

arquivo .las; 

• create_ifc_file: que inicializa um novo arquivo IFC usando a versão IFC 4.3 

especificada. 

 

4 Disponível pelo repositório GitHub por https://github.com/IfcOpenShell. Último acesso em 03/11/2024. 

https://github.com/IfcOpenShell
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Inicialmente o script salva o IFC com uma hierarquia básica de projeto, possuindo relação à 

organização espacial IfcSite (local), IfcBuilding (prédio) e IfcBuildingStorey (pavimento), além 

de gerar relação de localização geométrica e cartográfica, como o IfcCartesianPoint e 

IfcAxis2Placement3D relacionado ao IfcLocalPlacement, informações essas que serão 

utilizadas nas etapas posteriores. Um ponto interessante de ressaltar, é que a matriz de rotação 

ainda se faz presente, mesmo sendo separadas em entidades do IFC pois o IfcCartesianPoint 

retorna uma lista de coordenadas no eixo XYZ e o Axis2Placement3D retorna os a direção do 

vetor de localização em cada eixo. Dessa forma, pode-se relacionar diretamente o valor contido 

no IfcLocalPlacement com a variável 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑟𝑜𝑡𝑎çã𝑜𝑖  resultante da Equação 4.9. 

Por ser código aberto, modificações podem ser realizadas no código obj2ifc e, portanto, na 

função create_ifc_file para alterar a hierarquia do projeto para outro domínio IfcInfrastructure, 

por exemplo. 

4.3.2 Etapa 2: Mapeamento IFC para os danos detectados 

Nesta etapa, optou-se por substituir o ambiente do GoogleColab para o software Blender, pela 

rápida manipulação e visualização em tempo real de arquivos no formato .ifc pelo plugin de 

complemento BonsaiBIM, que possibilitava o retorno em tempo real dos resultados 

desenvolvidos. 

Inicialmente para cada amostragem foram importadas as nuvens de pontos .las iniciais para o 

software Autodesk Revit 2025, modelado genericamente e extraído em um IFC base na versão 

IFC 4.3, sem comprometimento com o nível de informação, pois o escopo desta pesquisa é 

focado somente na representação geométrica e semântica dos danos.  

Sequencialmente, o IFC gerado da nuvem de pontos segmentada com o dano detectado também 

é adicionado ao Blender junto do IFC base para ser manipulado e modificado a partir da 

biblioteca IfcOpenShell para refletir o estado atual com enriquecimento geométrico e semântico 

dos danos estruturais identificados. O IfcOpenShell pode ser aberto diretamente no 

GoogleColab e foi escolhida esta biblioteca, por possibilitar a repetição deste trabalho em vários 

ambientes de programação.  

Dessa forma, iterando cada informação encontrada no IfcBuildingElementProxy, é possível 

obter as propriedades dos elementos de forma organizada, conforme o Pseudo-código 3, que 

possibilita a listagem de todas as informações das entidades a partir de uma lista, para alteração 

da estrutura proposta. 
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Input: file_path com o arquivo IFC 

Output: dicionário de atributos de um elemento 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

 

ifc_file = ifcopenshell.open(file_path/Amostragem1.ifc) 

products = ifc_file.by_type("IfcBuildingElementProxy") 

obj_info = products[0].get_info() 

print(obj_info.keys()) 

>>> dict_keys(['Description', 'Name', 'BuildingAddress', 'LongName', 'GlobalId', 'ObjectPlacement', 

'OwnerHistory', 'ObjectType' 

Pseudo-código 3. Gerar dicionário de propriedades das entidades 

No IFC, para cada proposição de dano, serão anotadas as informações sobre o tipo e a posição, 

com base nos resultados dos modelos refinados. Os atributos da proposição de danos são 

preenchidos com formato de descrição textual e representação geométrica. O esquema de 

mapeamento da estrutura proposta é ilustrado na Figura 19 e detalhado na sequência. 

O IfcFeatureElement define o elemento principal com partes subordinadas como acréscimos 

ou, no caso de vazios e recortes, como subtrações. Para características de danos estruturais, que 

são representadas como vazios, o relacionamento PlacementRelTo de IfcLocalPlacement deve 

apontar para a colocação local do elemento correspondente. 

Dessa forma, a propriedade “proposição de dano” é mapeada com a entidade IfcFeatureElement 

com o PredefinedType USERDEFINED (definido pelo usuário) no valor damageProposal. A 

entidade IfcSurfaceFeature, é subordinada do IfcFeatureElement e representa um agregado 

com característica de superfície que modifica a geometria de um outro elemento. Ou seja, um 

elemento mapeado por IfcSurfaceFeature tem o objetivo de representar o volume e massa de 

um elemento que podem ser aumentados, permanecer inalterados ou diminuir pela 

característica da superfície do IfcFeatureElement. 

Dessa forma, o IfcSurfaceFeature solicita uma relação (IfcProductDefinitionShape) da 

representação de dano ou manifestação patológica, agregado a um elemento estrutural 

IfcFeatureElementType.damageProposal. A definição de uso geométrico é representada então 

por uma agregação ou composição do elemento IFC base exportado inicialmente e referindo-

se a ele por seu atributo inverso SELF\IfcElement.ContainedInStructure .  

Esta relação é denominada por um segundo nível de informação chamado tipo de dano, também 

proposto nesta pesquisa como do tipo USERDEFINED, no valor damageName.  

Para o damageName mapeado no IfcSurfaceFeature, serão considerados seguintes 

PredefinedType USERDEFINED: 

• Fissuras: ObjectType / UserDefinedType: "Crack" 

• Eflorescência: ObjectType / UserDefinedType: "Efflorescence" 
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• Mancha de corrosão: ObjectType / UserDefinedType: "Ruststain" 

• Armadura exposta: ObjectType / UserDefinedType: “Exposed Reinforcement" 

• Desplacamento de concreto: ObjectType / UserDefinedType: "Scalling" 

A representação geométrica do IfcSurfaceFeature é um IfcProductDefinitionShape que permite 

várias representações IfcShapeRepresentation definidas por um sistema de coordenadas base 

IfcCartesianPoint. O posicionamento destas relações neste sistema de coordenadas base é, 

portanto, o IfcLocalPlacement. O damageName é finalmente conectado ao IfcFeatureElement 

do arquivo IFC base pela relação IfcRelVoidsElement. 

 

Figura 19. Estrutura do mapeamento IFC para os danos detectados 
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5 Seção 1 - Detecção multiclasse de danos estruturais e manifestações 

patológicas utilizando arquiteturas YOLOv8 + SAM para segmentação 

automatizada: Resultados e Discussões 

Este capítulo apresenta os resultados dos modelos de fine-tuning para detecção de objetos e a 

transferência de aprendizado para segmentação de instâncias, detalhando cada etapa, desde o 

treino piloto até o treino completo (Figura 7). 

A avaliação do desempenho dos modelos de detecção de objetos é realizada utilizando os 

registros de treinamento, com base em métricas como mean average precision (mAP), precisão 

média (AP), precisão (P) e recall (R). Por fim, apresenta-se o resultado da transferência de 

aprendizado do modelo de melhor desempenho para o Segment Anything Model (SAM), com a 

integração de parâmetros e configurações otimizadas para segmentação de instâncias. 

De maneira a comparar o desempenho dos modelos a partir das mesmas condições de 

treinamento, configuração e processamento, todos experimentos foram realizados em um 

padrão único de hiper parâmetros e configurações, detalhadamente mostrados na Tabela 2. 

 Tabela 2. Configuração dos hiper parâmetros 

Hiperparâmetro Código Valor 

Tamanho da imagem imgsz 0.01 

Taxa de aprendizagem   lr0, lrf 0.01 

Tamanho do lote batch 12 

Número de épocas epochs 300* 

Paciência patience 30 

Otimizador -- TensorRT 

(*) Exceto no treino-piloto, utilizando-se 100 épocas para verificar a qualidade do conjunto de dados.  

5.1 Etapa 1: Conjunto de dados 

É essencial compreender detalhadamente o conjunto de dados e as informações disponíveis para 

o estudo antes de começar o processo de treino de um modelo de aprendizado de máquina. A 

eficácia deste modelo está diretamente ligada à precisão da representação de cada dano e à 

qualidade dos dados em que ele é treinado. 

Durante as inspeções para o Sistema de Gerenciamento de Obras (SGO), todos os componentes 

devem ser cadastrados para manter um histórico para as Inspeções Rotineiras. Conforme o 

Manual de Projeto de OAEs (MPOAE) do IPR 698 (DNER, 1996) do DNIT, o inspetor deve 

anexar, no mínimo, seis registros fotográficos por elemento, garantindo a correta identificação 

pelos avaliadores no escritório. Esse é padrão de organização do gerenciamento de informações 

em que está estabelecido o banco de dados utilizado neste estudo. 
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Na Tabela 3, são listados todos os danos estruturais ou manifestações patológicas, destacando 

a influência de cada dano anotado em relação ao conjunto. Para diminuir tempo de 

processamento e onerosidade do tratamento dos resultados, os procedimentos seguintes foram 

realizados a partir de uma amostragem do conjunto de dados, considerando 10 mil imagens. 

Além disso, por se tratar de classificações de danos generalistas, podendo causar subjetividade 

na classificação, foram retiradas as fotos com as legendas “buraco na pista”, “degradação no 

concreto devido ação biológica” e “junta danificada ou inexistente”. 

O conjunto de dados primário para treinamento contém 10 mil imagens das 397.810 imagens 

disponibilizadas, distribuídas em 7 classes de danos. 

Tabela 3. Conjunto de dados 

Danos anotados Nº de Imagens Influência no conjunto 

Fissuras 150.167 37.75% 

Nicho de concretagem 60.675 15.25% 

Eflorescência 31.824 8.00% 

Desplacamento de concreto com armadura exposta 23.868 6.00% 

Corrosão 19.890 5.00% 

Mancha de Umidade 9.563 2.40% 

Buraco na pista 6.349 1.60% 

Degradação no concreto devido ação biológica 4.922 1.24% 

Junta danificada ou inexistente 3.034 0.76% 

Dois ou mais danos na mesma imagem 87.518 22.00% 

Total 397.810  

 

A Figura 20 demonstra a variação em tamanho, com uma média de 7,99 MP e uma proporção 

mediana de 3264 × 2448 pixels, sendo, portanto, uma amostragem de imagens extensas (entre 

large e jumbo) para um modelo de visão computacional. Ter uma ampla distribuição dos 

tamanhos de imagem pode melhorar a generalização do modelo. No entanto, alguns modelos 

de visão computacional podem utilizar técnicas de redimensionamento das imagens para um 

tamanho padrão, o que pode afetar a qualidade dos dados e o desempenho. 

Um conjunto de dados corretamente rotulado, ajuda modelos de CNNs a entender e extrair 

informações precisas, facilitando o aprendizado de características relevantes. A rotulagem 

destas anotações, envolveu a identificação manual de imagens brutas em um conjunto de dados 

e a atribuição de rótulos informativos que classificam e localizam os exemplos de danos a serem 

treinados. Esse processo foi realizado manualmente nas 10 mil imagens iniciais para preparar 

o conjunto de dados para o treinamento piloto.  
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Figura 20. Distribuição do dimensionamento do conjunto de dados primário 

5.2 Etapa 2: Resultados do fine-tuning piloto 

Para avaliar a qualidade dos dados e ajustar os parâmetros iniciais, realizou-se um treino-piloto 

curto (100 épocas) em um conjunto de dados de 10 mil imagens selecionadas aleatoriamente. 

Essa abordagem permite identificar problemas e otimizar o modelo antes de treinamentos mais 

longos. 

De início são verificadas as baixas métricas de desempenho significativo no recall (0.370), 

mAP50 (0.395) e mAP50-95 (0.137), e boa taxa de precisão (0.389) (Figura 21a), significando 

que o modelo está deixando de classificar danos e tendo apresentados falsos positivos na 

maioria das classes. O gráfico precisão-recall (Figura 21b), ilustra melhor essa relação de taxa 

alta de precisão, mas baixo reconhecimento de classes. Falsos positivos são verdadeiros 

negativos que foram classificados incorretamente, e é por isso que eles aparecem no 

denominador. O fenômeno também é confirmado pela matriz de confusão do modelo (Figura 

21c), onde a maioria dos falsos positivos são advindos de reconhecimentos errôneos de planos 

de fundo (background). 
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(a) precisão, recall, mAP50 e mAP50-95 

 
(b) curva precisão-recall (AP) 

Figura 21. Métricas de desempenho para YOLOv8l com conjunto de dados primário 
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(c) matriz de confusão 

Figura 21. Métricas de desempenho para YOLOv8l com conjunto de dados primário (continuação) 

A detecção dos danos no contexto de inspeções pode ser frequentemente caracterizada como 

um objeto ou alvo pequeno, em se tratando de distribuição do objeto na foto. Isso ocorre porque 

na maioria dos casos, o inspetor não tem ferramentas adequadas ou câmeras de alta precisão 

para conseguir um foco mais adequado em um só problema. Alvos com menos de 32 × 32 

pixels são considerados pequenos. Devido ao seu tamanho reduzido, há menos informações 

disponíveis para a extração de características, o que dificulta a identificação precisa do modelo, 

ocasionando na interpretação falsa de um plano de fundo. 

5.3 Etapa 3: Reprocessamento do conjunto de dados 

Na maioria das vezes, bons resultados podem ser obtidos sem alterar o conjunto de dados ou 

configurações de treinamento, desde que seu conjunto de dados seja suficientemente grande e 

bem rotulado. Esse paradigma é apresentado por Liu et al. (2022), observando que deve-se 

definir um limite de risco excessivo nos dados de pré-treinamento, evitando que o modelo 

comece a generalizar uma tarefa específica, e consequentemente resultando em detecções fracas 

e confusas após o fine-tuning. 

Para permitir que os modelos detectem elementos pequenos com mais facilidade durante a fase 

de treinamento, foi realizado o reprocessamento automatizado em todas as imagens, que 
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consistiu em projetar uma caixa delimitadora ao redor de cada detecção, recortando-as a partir 

destas margens, o que gerou um novo conjunto de dados de 14.690 imagens. Dessa forma, o 

processo isolou todos os objetos detectados em imagens separadas. A Figura 22 apresenta 

exemplos da anotação original utilizada no treinamento piloto, e o resultado do 

reprocessamento automatizado com o novo conjunto de dados, baseado em exemplos mais 

focados e isolados. Em imagens com duas ou mais detecções, foram criadas amostras distintas 

para cada retângulo. 

 

anotação original objetos isolados anotação original objetos isolados 

 
Figura 22. Conjunto de dados reprocessado 

O resultado de isolar objetos removeu todas as caixas delimitadoras do conjunto de dados, 

portanto um novo processo de anotação foi realizado focando separadamente em instâncias de 

danos que estavam sendo generalizadas em uma só caixa delimitadora.  



85 

 

A nova anotação gerou um acréscimo de aproximadamente 114,5%. A Figura 23 demonstra a 

melhoria nas anotações do YOLOv8l. O histograma da contagem de anotações por imagem 

(Figura 23a), representam um aumento de 114,5% nas anotações do conjunto de dados ao 

separar danos previamente agrupados em caixas delimitadoras distintas, constituindo uma 

melhoria significativa no foco dos danos. Nas seguintes Figuras 23a e 23b, foram agrupadas 

as localizações de todas as caixas delimitadoras das anotações do conjunto de dados primário e 

o pós-processamento. A partir da avaliação de um mapa de calor, ou seja, através de uma 

representação de visual da intensidade de localização das caixas delimitadoras, é possível 

destacar dois padrões. Através da Figura 23b, os danos estavam anteriormente distribuídos e 

espaçados, dificultando o foco de aprendizagem do modelo. Este problema, pôde ser resolvido 

a partir do pós-processamento (Figura 23c), onde as anotações das caixas delimitadoras agora 

estão individualmente centralizadas nas imagens do conjunto de dados, proporcionando um viés 

de treinamento mais direcionado. 

 

  

(a) histograma da contagem de anotações 

por imagem 

(b) mapa de calor 

das anotações do 

conjunto primário 

(c) mapa de calor 

das anotações após 

reprocessamento 

Figura 23. Visão geral de anotações após reprocessamento 

A partir do novo conjunto de dados com 14.690 imagens, 70% (10.283 amostras) foram 

separadas aleatoriamente para o treinamento. Nesse conjunto, metade das imagens teve 5% dos 

pixels alterados com técnicas de geração de ruído, gerando novas cópias. A outra metade foi 

aumentada com cópias geradas aplicando rotação de +15º e -15º nas imagens. Somando-se ao 

conjunto de teste e validação de 2.203 imagens cada, o resultado do conjunto de dados é de 

41.132 fotos.  
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5.4 Etapa 4: Desempenho dos modelos  

A Tabela 4 e Figuras 24 apresentam uma análise completa do desempenho das diferentes 

versões dos modelos YOLOv8l, YOLOv8l-small, YOLOv8l-medium, YOLOv8l-big, 

YOLOv8-tensorRT e YOLOv9-GELAN. Os desempenhos de detecção destas várias 

configurações em uma amostra de teste de 15% do conjunto de dados demonstram excelentes 

valores mAP50 e mAP50-95 do desempenho do modelo em todas as classes, sugerindo que todos 

os modelos convergiram para um ótimo desempenho.  

Tabela 4. Performance dos modelos por classe 

Modelos IA Classes P R mAP50 mAP50-95 Velocidade 

YOLOv8l Todas as classes 0.946 0.916 0.951 0.892 13.40 ms 

 Eflorescencia 0.872 0.751 0.861 0.709  

 Armadura exposta 0.963 0.912 0.951 0.890  

 Mancha de corrosão 0.960 0.990 0.988 0.962  

 Desplacamento de concreto 0.974 0.991 0.995 0.988  

 Fissuras 0.962 0.920 0.960 0.910  

YOLOv8l-small Todas as classes 0.916 0.716 0.773 0.592 6.80 ms 

 Eflorescencia 0.866 0.643 0.748 0.532  

 Armadura exposta 0.944 0.590 0.674 0.444  

 Mancha de corrosão 0.874 0.856 0.841 0.694  

 
Desplacamento de 

concreto 
0.959 0.785 0.821 0.687 

 

 Fissuras 0.935 0.709 0.780 0.602  

YOLOv8l-medium Todas as classes 0.919 0.879 0.932 0.756 6.18 ms 

 Eflorescencia 0.845 0.713 0.825 0.649  

 Armadura exposta 0.936 0.874 0.923 0.745  

 Mancha de corrosão 0.933 0.962 0.988 0.810  

 
Desplacamento de 

concreto 
0.947 0.962 0.991 0.813 

 

 Fissuras 0.935 0.882 0.943 0.765  

YOLOv8l-big Todas as classes 0.940 0.895 0.935 0.839 6.20 ms 

 Eflorescencia 0.858 0.735 0.813 0.644  

 Armadura exposta 0.954 0.878 0.947 0.851  

 Mancha de corrosão 0.956 0.969 0.971 0.867  

 Desplacamento de concreto 0.981 0.996 0.995 0.963  

 Fissuras 0.949 0.900 0.950 0.872  

YOLOv8l-tensorRT Todas as classes 0.938 0.897 0.939 0.838 3.40 ms 

 Eflorescencia 0.877 0.730 0.842 0.660  

 Armadura exposta 0.942 0.889 0.931 0.849  

 Mancha de corrosão 0.967 0.963 0.983 0.912  

 Desplacamento de concreto 0.951 0.990 0.995 0.950  

 Fissuras 0.951 0.903 0.944 0.818  

YOLOv9-GELAN Todas as classes 0.799 0.773 0.807 0.648 31.60 ms 

 Eflorescencia 0.738 0.606 0.710 0.471  

 Armadura exposta 0.803 0.765 0.799 0.660  

 Mancha de corrosão 0.828 0.839 0.851 0.723  

 Desplacamento de concreto 0.812 0.876 0.863 0.761  

 Fissuras 0.812 8.779 0.812 0.629  
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Após uma análise comparativa dos resultados do treinamento piloto e do treinamento completo, 

foi revelada uma melhoria significativa no desempenho do modelo de detecção de danos. Esse 

avanço é atribuído ao pré-processamento das imagens, que envolveu o recorte das regiões de 

interesse (ROI) ao redor dos danos. A análise dos resultados da curva precisão-recall indicou 

um desempenho variado entre as classes. O dano eflorescência alcançou o melhor desempenho 

(0.708) e a classe mancha de corrosão o menor (0.228). Esses resultados sugerem que o modelo 

enfrentou desafios tanto para detectar corretamente os danos quanto para minimizar os falsos 

positivos, especialmente em classes com objetos menores a serem identificados. 

Além disso, as métricas de R (0.370), mAP50 (0.395) e mAP50-95 (0.137) indicam que o modelo 

apresentou desempenho limitado em termos de generalização e precisão na detecção de danos. 

A caixa delimitadora prevista atingiu menos de 50% de sobreposição (IoU) quando comparada 

às anotações. O índice ainda mais baixo de mAP50-95 evidencia uma confiabilidade reduzida no 

processo de detecção e geração de caixas delimitadoras. Portanto, embora o modelo geralmente 

detectasse os danos corretamente quando o fazia, ele deixou de identificar ou ignorou muitos 

casos reais. 

O treino completo, por sua vez, demonstrou uma melhoria significativa nas métricas de precisão 

para todas as classes, como o dano desplacamento de concreto, com valores entre 0.974 e 0.812, 

e corrosão, que alcançou valores entre 0.967 e 0.828, indicando que o modelo começou a se 

generalizar melhor entre diferentes classes de danos. Essas melhorias estão diretamente 

relacionadas ao reprocessamento do conjunto de dados, destacando a importância do pré-

processamento de imagens para o desempenho de modelos de detecção de danos. Ao isolar as 

regiões de interesse, os modelos YOLO tornaram-se mais eficientes e precisos na identificação 

de danos, melhorando todas as métricas de avaliação. Assim, o treinamento piloto de 100 

épocas ajudou a identificar o principal problema do conjunto de dados: a falta de foco em 

destacar os danos para um aprendizado mais eficaz do modelo. 

A análise comparativa da precisão de detecção destaca as variações sutis no desempenho das 

métricas de precisão e recall (Tabela 4) entre os modelos YOLOv8l, YOLOv8l-big e YOLOv8-

tensorRT. Notavelmente, o YOLOv8l se destacou com as melhores métricas, alcançando a 

maior precisão (0.946). Sua precisão de 0.946 indica uma taxa muito baixa de falsos positivos, 

enquanto seu recall de 0.916 mostra que ele identificou a maioria dos danos.Para detecção de 

objetos grandes, a precisão do YOLOv8l-big se destaca, principalmente para as classes de 

eflorescência (P 0.858, R 0.735, mAP50 0.813), manchas de corrosão (P 0.956, R 0.969, mAP50 

0.971) e desplacamento de concreto (P 0.981, R 0.996, mAP50 0.995). Este resultado é previsto, 
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por se tratar de áreas com maior número de pixels para detecção. Da mesma forma o YOLOv8l-

tensorRT, que é originalmente uma conversão da arquitetura YOLOv8l para melhoria de 

velocidade de detecção (de 6.8 ms para 14.2 ms, 2.08 × maior). Ainda assim, pelas médias 

gerais de detecção, não se descartam os usos dos modelos YOLOv8l-big e YOLOv8l-tensorRT.  

Apesar de alcançar melhorias na precisão do modelo YOLOv8l-small alterando sua arquitetura 

para detecção de objetos pequenos, sua predição pode ser enganosa, pois, apresentando um 

baixo recall, pode deixar de identificar uma parcela significativa dos danos, refletindo na média 

geral mAP50. Embora a atualização da YOLOv9-GELAN tenha visado aprimorar a eficiência 

do modelo, os resultados não pareceram maleáveis para detecções em tamanhos diversos como 

nas camadas de detecção presentes na YOLOv8 original. Nos testes realizados, a YOLOv9-

GELAN foi a que apresentou destaque inferior (P 0.799, R 0.772, mAP50 0.807), apresentando 

uma taxa percentual 0.149 menor que a YOLOv8l, mas se aproximando à YOLOv8l-small. 

Ainda assim, não é possível inferir que a arquitetura da YOLOv9-GELAN suportaria resultados 

de resolução de imagem próximos aos da YOLOv8l-small. 

Por outro lado, embora alcançadas melhorias na precisão da YOLOv8l-small com expressiva 

precisão na detecção de fissuras (0.935) e desplacamentos de concreto (0.956), a baixa taxa 

média de recall considerando todas as classes (0.716) indica que o modelo pode deixar de 

identificar uma parte considerável dos danos e confundi-las com planos de fundo, impactando 

negativamente a métrica geral mAP50 (0.773). 

As Figuras 24a e 24b referem-se às métricas gerais dos modelos de detecção para precisão 

para detecções com alta sobreposição e precisão em um intervalo mais amplo, respectivamente. 

Percebe-se que quanto maior o número de épocas, maior o valor das métricas de desempenho, 

que são diretamente proporcionais. No entanto, as métricas mAP50 e mAP50-95 exibiram certa 

instabilidade ao longo do treinamento, o que se sugere ser ocasionado por dois motivos:  

• desbalanceamento de instâncias nas classes de danos, com baixa amostragem de 

manchas de corrosão (1849) e desplacamento de concreto (552), apresentado 

anteriormente na Figura 23a; e 

• alta variação de tamanho dos elementos, causando ruídos e diminuição da qualidade de 

imagem durante o processo de redimensionamento como apresentado na Figura 20. 
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(a) desempenho mAP50 para 300 épocas  

 

(b) desempenho mAP50-95 para 300 épocas 

Figura 24. Desempenho médio de precisão dos modelos 

 



90 

 

Os treinamentos obtiveram resultados promissores na detecção de danos estruturais e 

manifestações patológicas, com a arquitetura YOLOv8l se destacando nas métricas mAP50 

(0,951) e mAP50-95 (0,852). Dessa forma, o YOLOv8l atende aos rigorosos requisitos para o 

objetivo deste estudo, mas também fornece localização precisa do objeto detectado, tendo 

eficiência operacional mais promissora para transferência de aprendizado de um modelo de 

segmentação de instâncias. 

Esta Seção 1 desenvolveu modelos capazes de distinguir com precisão entre diferentes tipos de 

danos em imagens, mesmo quando os danos são de tamanhos diferentes, sendo crucial para 

detecção em inspeções de pontes, onde até mesmo pequenas fissuras podem ser facilmente 

identificadas em meio a problemas estruturais mais sérios, que abrangem maiores áreas 

danificadas. Um resumo dos resultados discutidos é apresentado na Tabela 5 seguinte, e 

comparado com estudos relacionados que investigaram propostas semelhantes. 
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Tabela 5. Comparação dos resultados de avaliação dos estudos mais recentes em IA, realizados com imagens de danos estruturais multiclasse ou manifestações patológicas 

(organizados em ordem decrescente por resultado mAP50) 

Referencial Modelos IA Dimensionamento Eflorescência 
Armadura 

Exposta 

Mancha de 

corrosão 

Desplacamento 

de concreto 
Fissuras ↓mAP50(%) 

(Cyrus; T; Krishna, 
2024) 

ResNet-50 CNN 227 × 227     ● 0.988 

(Zhang et al., 2024) CNN-SegFormer 224 × 224     ● 0.804-0.961 

O autor 

YOLOv8l 

𝟔𝟒𝟎 × 𝟔𝟒𝟎 

● ● ● ● ● 0.951 

YOLOv8l-small ● ● ● ● ● 0.773 

YOLOv8l-medium ● ● ● ● ● 0.932 

YOLOv8l-big ● ● ● ● ● 0.935 

YOLOv8l-tensorRT ● ● ● ● ● 0.939 

YOLOv9-GELAN ● ● ● ● ● 0.807 

(Liu et al., 2024) 

Faster R-CNN 640 × 480     ● 0.511 

YOLOv3 640 × 480     ● 0.635 

YOLOv3-SPP 640 × 480     ● 0.641 

YOLOv5 640 × 480     ● 0.651 

Eigen-CAM 640 × 480     ● 0.724-0.833 

(Teng; Liu; Li, 2022) 
YOLOv2 227 × 227  ●  ●  0.830-0.860 

YOLOv3-TL-DA 227 × 227  ●  ●  0.900-0.910 

(Hong; Yoo, 2022) OASIS-Net 2560 × 1440 ●   ● ● 0.356-0.722 

(Dang et al., 2023) CDD-TR (ResNet-50) 2560 × 1440 ● ●  ● ● 0.611 

(Jiang; Pang; Li, 
2021) 

YOLOv3 1024 × 1024  ●  ● ● 0.648 

SSD 1024 × 1024  ●  ● ● 0.641 

(Dong et al., 2019) 
FL-SegNet 256 × 256 ●    ● 0.833 

FL-SegNet 256 × 256 ●    ● 0.756 
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No processo de refinamento piloto, foram encontrados problemas de desempenho na 

diversidade de resolução de imagens ao reduzir o tamanho para um padrão de treino para 640 

× 640 pixels, ocasionando na interpretação falsa de um plano de fundo. Processo similar foi 

notado em Dong et al. (2019) com ocorrências de sobreposição de danos entre fissuras e 

desplacamentos de concreto no modelo FL-SegNet CNN, falhando em detectar 

satisfatoriamente os múltiplos danos sobrepostos e atingindo mAP50 0.833 sob interferência de 

objetos ao fundo da imagem e 0.756 em condições de iluminação irregular. Dificuldades de 

detecção em imagens de sobreposição de danos de pequeno porte também foram encontradas 

em Jiang, Pang e Li (2021), que utilizou dados para fissuras, desplacamento de concreto e 

armadura exposta na YOLOv3 e SSD com mAP50 0.648 e 0.641. Estes resultaram foram 

cruciais para entender que o desequilíbrio de tamanho das imagens e muitos pixels de rachadura 

foram detectados erroneamente, colocando automaticamente mais foco nas amostras pequenas 

e difíceis e reduzindo os percentuais de recall e mAP50 encontrados inicialmente. 

A abordagem de criar um conjunto de dados com imagens recortadas aprimora o foco de 

aprendizado do modelo, ao eliminar variações de distância e concentrar-se na capacidade de 

detecção. Essa situação foi analisada por Agyemang et al., (2024), que estudaram imagens 

utilizando o DetectorX, desenvolvido para detecção de danos estruturais em áreas de difícil 

acesso à distâncias de 15, 30 e 50 metros do alvo, observando uma queda de desempenho nos 

modelos. Isso destaca a necessidade de avanços no processamento de validação de imagens, 

com ênfase em exemplos de dados replicáveis para esses cenários. Assim, a proposta de criar 

um conjunto de dados com imagens recortadas durante a fase de fine-tuning piloto pôde 

melhorar o desempenho nessas condições. Além disso, o reprocessamento realizado no projeto 

piloto é semelhante às condições extremas de desfoque, ângulos de rotação e ruído destacadas 

por Agyemang et al. (2023), sugerindo que modelos YOLO podem alcançar resultados 

satisfatórios comparáveis aos do DetectorX. 

Em resumo, a técnica de isolar objetos detectados em imagens separadas resultando em um 

novo conjunto de dados recortados, demonstrou ser eficaz em lidar com desafios de iluminação 

e resolução para a performance de CNNs em tarefas de detecção. Por exemplo, em imagens 

redimensionadas para 640 × 640 pixels, foram atingidas taxas de mAP50 0.960 e 0.951 nas 

classes de fissuras e armadura exposta, respectivamente, demonstrando a versatilidade na 

detecção de objetos pequenos e grandes. Em comparação, Teng, Liu e Li (2022) utilizando a 

YOLOv2 em imagens de baixa resolução, alcançou mAP50 0.860 na arquitetura modificada 

para objetos pequenos e 0.830 para grandes objetos, e, com melhorias no YOLOv3, o mAP50 
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aumentou para 0.900 em baixa resolução e 0.910 em alta resolução. Cyrus e Krishna (2024, p. 

50), mesmo preparando a CNN ResNet-50 modificada só para reconhecimento de fissuras, com 

imagens de resolução de 227 × 227 pixels, atingiram mAP50 0.988.  

Também são encontrados ganhos de precisão ao se padronizar a resolução da imagem em única 

resolução nos dados de treino, comparando-se a métodos propostos em Hong e Yoo (2022), que 

treinaram separadamente para cada conjunto de dados para cada classe de fissuras, 

eflorescências e desplacamento de concreto e depois uniram em uma única estrutura de modelo 

e alcançaram valores de mAP50  e mAP50-95, respectivamente, 0.673 e 0.434 para fissuras, 0.356 

e .0134 para eflorescência e 0.722 e 0.454 para desplacamento de concreto.   

Em se tratando de melhorias nos modelos, os avanços de precisão encontrados por (Liu et al., 

2024), podem ser promissores. Ao variar a proporção de imagens infravermelhas no conjunto 

de dados (25%, 50% e 75%), os autores observaram uma melhoria gradual na precisão, recall 

e mAP50 da CNN Eigen-CAM na detecção de fissuras, especialmente em imagens com planos 

de fundo complexos. Utilizando imagens de 640 × 640 pixels, alcançaram um mAP50 de 0.511 

com Faster R-CNN, 0.635 com YOLOv3, 0.641 com YOLOv3-SPP e 0.651 com YOLOv5. 

Adicionalmente, ao utilizar imagens infravermelhas com Eigen-CAM, os resultados variaram 

de 0.724 a 0.833. 

Outros resultados promissores destacam a sensibilidade dos modelos às condições de 

iluminação. Agyemang et al. (2023) desenvolveram o ExpoDet, um detector para avaliação 

autônoma da saúde de infraestruturas, testado em conjuntos de dados aprimorados com efeitos 

de iluminação baixa, suave e alta. Neste estudo, o ExpoDet demonstrou robustez, 

particularmente sob iluminação baixa e suave. Sob iluminação suave, alcançou um mAP50-95 de 

0.880, com uma redução mínima de 0.010, e sob iluminação baixa, atingiu 0.920, com uma 

diminuição de apenas 0.030. Sob iluminação alta, foi mais impactado, registrando 0.800 devido 

à superexposição e aumento de contraste. 

Esses resultados evidenciam que a incorporação de imagens infravermelhas e conjuntos de 

dados com condições diversificadas de iluminação pode ser essencial para análises mais 

precisas. Tal abordagem aumentaria significativamente a capacidade do modelo de detectar 

fissuras sob diferentes condições de iluminação e textura, abordando de forma eficaz os desafios 

encontrados durante o refinamento do piloto neste estudo. Além disso, essa estratégia simularia 

cenários onde geometrias complexas possam obscurecer ou dificultar o acesso de inspetores 
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durante a captura de fotos, melhorando a detecção de danos em condições de iluminação 

adversas. 

A arquitetura Transformers também parece ser bastante eficaz. Substituindo modelos CNNs, 

essa arquitetura não necessita dividir a imagem de entrada em uma grade de 𝑆 × 𝑆 células (grid 

cell), trabalhando com funções de ativação das camadas de detecção para cada pixel presente. 

Na literatura, Dang et al., (2023) utilizou o Transformer Deformable DETR, atingindo mAP50 

de 0.638 em quatro classes de danos, atingindo rapidez de detecção similar à encontrada no 

modelo YOLOv8l-tensorRT proposto neste estudo. Zhang et al., (2024), ao concatenar modelos 

Transformer e CNN (chamando de CNN-SegFormer), melhorou uma CNN com precisão, 

recall e mAP50, 0.804, 0.663 e 0.571, respectivamente, para 0.961, 0.959 e 0.923. Dessa forma, 

a exploração de diferentes variantes de Transformers e a combinação com outras técnicas de 

aprendizado profundo podem levar a melhorias ainda mais significativas, abrindo espaço para 

futuras pesquisas.  

5.5 Etapa 5: Transferência de aprendizado para segmentação instanciada 

Os resultados da transferência de aprendizado produziram previsões satisfatórias em várias 

classes de danos e sob diferentes condições de interferência a partir das caixas delimitadoras 

adquiridas da YOLOv8l e no SAM. Por sua alta precisão, o modelo é capaz de utilizar a caixa 

delimitadora como entrada da delimitação de máscara, excluindo o plano de fundo e separando 

somente o sequenciamento do dano. 

Nesta seção, 10% do conjunto de dados de validação foi selecionado aleatoriamente, e cada 

máscara segmentada foi avaliada com base no IoU previsto e no score de estabilidade, ambas 

métricas fornecidas pelo SAM durante a inferência após a detecção. O IoU foi amplamente 

utilizado como métrica padrão para avaliar a precisão geométrica da máscara prevista. Quando 

comparado com o score de estabilidade, permite diferenciar a consistência da máscara 

segmentada em condições adversas, como ruído ou modificações na imagem. Os altos valores, 

variando de 0.900 a 1.000 na Figura 25, indicam que, durante o processo de segmentação por 

instância, o modelo operou de forma consistente, em que máscaras mais precisas (quando o IoU 

possui valores altos) também demonstraram maior estabilidade ao lidar com desafios de 

interpretação do fundo. 

Uma linha de tendência foi adicionada ao gráfico como um indicador visual do desempenho do 

modelo ao lidar com previsões de maior IoU. A alta concentração de valores acima da linha de 

tendência, variando de 0.970 a 1.000, indica que as máscaras foram efetivamente recortadas e 
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segmentadas, desconsiderando a maior parte do ruído de pixel ou variações de iluminação, 

fatores que podem afetar a robustez da segmentação. Essa correlação positiva é desejável, 

confirmando a alta precisão e robustez dos resultados após o aprendizado por transferência 

(TL). 

 

Figura 25. Relação entre o Score de Estabilidade (%) e o IoU Previsto (%), ilustrando que scores de estabilidade 

mais altos estão correlacionados com segmentações mais precisas (maior IoU) em diferentes classes de danos. A 

imagem também apresenta outliers abaixo da linha de tendência, sugerindo desafios em diversos cenários de 

detecção. 

No entanto, a Figura 25 também destacou alguns outliers: máscaras previstas que não seguiram 

o padrão geral de comportamento do modelo. A distribuição dos valores de IoU previsto 

(Figura 26) revela desafios na confiabilidade e precisão do modelo em diferentes cenários de 

detecção. Isso é particularmente evidente nas classes de eflorescência e fissura, que 

apresentaram uma maior presença de outliers com valores significativamente inferiores às 

médias de 0.985 e 0.988, indicando que o modelo é menos confiável em algumas detecções, 

especialmente em áreas com baixa iluminação, fundos com alto ruído de pixel ou baixa 

resolução. Outra observação importante é a detecção de fissuras e manchas de corrosão, que 

mostram uma ampla variação entre os valores máximos e mínimos de IoU previsto. Isso indica 

que essas classes possuem os menores scores de estabilidade e, consequentemente, menor 

capacidade de segmentação. 
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Figura 26. Distribuição dos valores de IoU previsto (%) destacando a variação na precisão de 

segmentação por classe de dano. 

Portanto, os resultados destacam o papel crítico do IoU na avaliação da qualidade da 

segmentação, especialmente em cenários desafiadores, como ao diferenciar armadura exposta 

e corrosão. Valores baixos de IoU nesses casos sugerem que o modelo pode estar confundindo 

as classes de armadura exposta e corrosão ou falhando em delinear com precisão os limites dos 

objetos. A sobreposição entre essas classes pode contribuir para erros de segmentação, 

especialmente em fundos complexos, onde o modelo pode ter dificuldade em discernir os 

limites exatos das fissuras. 

Dessa forma, ao focar exclusivamente no dano, a segmentação realizada pelo SAM mostrou-se 

mais eficiente na separação de instâncias distintas e na redução de falsas interpretações de 

planos de fundo, o que é um grande avanço para a análise automatizada de danos em imagens. 

Estes modelos refinados representam um avanço significativo nas inspeções estruturais, 

oferecendo um produto inovador para o auxílio da tomada de decisão em uma rotina de análises, 

pois não só reconhecem os danos com precisão significativa, mas também segmentam e 

recortam a área do dano. Dessa forma, a combinação de detecção de objetos com segmentação 

instanciada permite que o inspetor identifique e quantifique danos. Além disso, sua capacidade 

de lidar com diferentes tipos de danos e condições de imagem (objetos pequenos, medianos e 

grandes) faz com que seja uma solução versátil, adequada para diversas aplicações desde pontes 

até edifícios, por exemplo. 
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Devido à sua precisão, o modelo pode usar a caixa delimitadora como entrada para a 

segmentação de máscara, isolando a sequência de danos e excluindo o fundo (Figura 27a). 

Todavia, a aplicação direta em classes que apresentam objetos menores para segmentação, não 

parece ser bastante precisa. Sua aplicação direta em classes com objetos menores resulta em 

precisão insuficiente. Apesar da delimitação da caixa, o SAM frequentemente gera máscaras 

para todas as instâncias distinguíveis dentro da caixa (Figura 27b), o que, embora útil para 

análise de danos, não é adequado para aplicações que exigem sequenciamento preciso dos 

danos. 

No primeiro exemplo, o modelo falha em reconhecer a semântica específica dos objetos, 

resultando na exclusão de partes significativas da armadura durante a extração da máscara, 

especialmente nas classes de fissuras e armaduras expostas com objetos menores. No segundo 

exemplo, embora a detecção tenha sido precisa, as coordenadas da caixa delimitadora foram 

inadequadas para segmentar danos menores. No terceiro e quarto exemplos, a máscara gerada 

foi mais grosseira do que o esperado, com o modelo utilizando os limites da caixa delimitadora 

para a segmentação em vez dos limites reais do dano. Isso pode ser resultado de um IoU mais 

baixo entre o objeto detectado ou de valores RGB de pixels próximos ao dano, onde cores, 

brilho ou contraste semelhantes ao dano dificultam a detecção pelo SAM, particularmente em 

imagens de baixa resolução. 

Dessa forma, os resultados revelam a razão de interseção de objetos (IoU) crucial para avaliar 

a qualidade da segmentação, especialmente em cenários desafiadores como a distinção entre 

armadura exposta e corrosão. A baixa IoU nesses casos indica que o modelo pode estar 

confundindo as classes de armadura exposta e corrosão ou não conseguindo delimitar com 

precisão as bordas dos objetos. A sobreposição entre essas classes pode levar a erros de 

segmentação, principalmente em fundos complexos, onde o modelo pode não conseguir 

distinguir as bordas precisas das fissuras. 
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(a) satisfatório (b) requer atenção 

Figura 27. Situações de predição YOLOv8l+SAM 
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Este ainda parece ser um desafio para o SAM, mesmo atribuindo os resultados das caixas 

delimitadoras como entrada para a detecção. A textura variável da superfície da infraestrutura, 

a topologia complexa das estruturas de concreto e diversas características de planos de fundos 

aleatórios são problemas relatados em (Ai et al., 2023) e (Ge et al., 2024). O mesmo desafio de 

sobreposição de danos também foi notado nos modelos U-Net, LinkNet, PSPNet-v1 e PSPNet-

v2 por Beskopylny et al. (2024), o que aparenta ser um problema comum de CNNs em 

segmentação instanciada. 

Para imagens com estruturas complexas de trincas, Xu et al. (2024) apresenta melhores 

resultados com modelos SegNeXt e SegFormer, ambos baseados na arquitetura Transformer. 

Ao analisar pixel a pixel, essa arquitetura aparenta diminuir a perda de similaridade entre os 

valores RGB de pixels próximos aos danos e seus arredores, melhorando o desempenho da 

segmentação instanciada. Dessa forma, sugere-se um avanço para pesquisas futuras. 

Todavia, a combinação do SAM com os modelos YOLO, desempenharam melhorias na 

distinção de fissuras sobrepostas, possibilitando rotular toda a região sobreposta da imagem 

além de separar cada instância de fissuras detectadas. Esta foi uma dificuldade relatada na 

YOLOv7-WMF (Ye et al., 2024), quanto a incapacidade de analisar individualmente as fissuras 

sobrepostas. 
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6 Seção 2 - Aplicação prática dos modelos em nuvens de pontos: 

Resultados e discussões.  

Este capítulo apresenta os resultados gerados a partir da aplicação do fluxo de trabalho descrito 

na Figura 15, sobre o processamento automatizado de detecção de danos estruturais utilizando 

os modelos refinados. Nesta parte do estudo, os resultados são apresentados em amostragens à 

medida que as etapas propostas na metodologia são discutidas. 

Para tratamento prévio, filtragem, limpeza de nuvens de pontos dispersas ou ruídos de 

escaneamentos, utilizou-se o software CloudCompare de código aberto especializado na 

visualização e processamento de dados de nuvens de pontos 3D, amplamente utilizado em 

aplicações de fotogrametria, topografia e escaneamento a laser.  

Posteriormente, realizou-se conversão das amostragens dos arquivos no formato .e57 para .las 

pelo software CloudCompare, permitindo a interoperabilidade com as bibliotecas Python 

apresentadas. O software também permitiu a criação de um histograma da densidade de pontos 

das amostragens, para melhor entendimento da resolução do escaneamento. A apresentação das 

amostragens e a densidade de escaneamento é apresentada na Figura 28 seguinte. 

 

Figura 28. Conjunto de dados de nuvens de pontos 
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Figura 28. Conjunto de dados de nuvens de pontos (continuação) 

6.1 Etapas 1 e 2: Posicionamento multiangular e ortoprojeção das nuvens de pontos 

Para descrever com precisão a forma do modelo de nuvem de pontos utilizando imagens 2D, é 

necessário rotacionar o modelo em diferentes ângulos para capturar imagens de várias 

perspectivas. Na aplicação prática das amostragens, esse processo fixa o ângulo de rotação a 

cada 30º para extração das nuvens de pontos.  

Inicialmente, a rotação é realizada em torno do eixo Y, seguida a rotação é aplicada no eixo Z, 

fixando-se na cota 0º em relação ao eixo X. Esse processo faz parte do processo inicial do 

Pseudo-código 2. Geração de imagem multiangular em nuvens de pontos 
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, para armazenamento das ortoprojeções. A Figura 29 traz uma visão geral do resultado em 

uma das amostragens do conjunto de dados. 

 

Figura 29. Visão geral do posicionamento multiangular para captação de imagens 

Os ângulos foram convertidos de graus para radianos para que possam ser utilizados nas funções 

trigonométricas dos pacotes Python.  

A partir do Pseudo-código 2. Geração de imagem multiangular em nuvens de pontos 

, foram definidas as variáveis 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 para cálculo das coordenadas no 

eixo Y e Z, sendo atualizadas após cada rotação virtual dos ângulos. Todo esse processo 

resultou em quatro posicionamentos de câmeras para captação das ortoprojeções. Os resultados 

são ilustrados na Figura 30, identificando cada ângulo de rotação em Y e Z. Por exemplo, (-

30º, 0º) indica que a câmera rotacionou -30º no eixo Y mas se manteve parada nos eixos X e Z, 

representando uma varredura horizontal. Da mesma forma acontece na variação de -30º a 30 

nas imagens da segunda coluna, representando a varredura vertical. 



103 

 

 

Figura 30. Ortoimagens multiangulares geradas a partir dos dados RGB das amostragens 
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6.2 Etapa 3: Mapeando as coordenadas de pixel dos pontos 3D 

Nesta etapa, utilizou-se a função de projeção 3D para 2D transformando as coordenadas 

tridimensionais de uma nuvem de pontos, junto com suas informações de cor e profundidade 

(RGBD), em uma ortoimagem salva nas Etapas 1 e 2 deste capítulo.  

A definição do plano de projeção em 2D, pode ser baseado em um sistema de coordenadas 

cartesianas quando se trata de dados georreferenciados, porém as amostras utilizadas com o 

scanner LiDAR não foram georreferenciadas. Esse processo pode ser depois corrigido em 

softwares como o CloudCompare, apenas com informação de três ou mais pontos de referência 

captados por um GPS. A partir do momento que um novo .las é salvo com o 

georreferenciamento, não há nenhuma modificação adicional a ser feita no código ou 

formulação, pois a variável de mapeamento continuará recebendo uma matriz 4 × 4. 

A resolução de extração da ortoprojeção foi configurada para 20 × 20 mm e um distanciamento 

de 10m também foi configurado para o posicionamento das câmeras, mantendo as condições 

de escaneamento iniciais realizadas em campo. Todas as imagens foram exportadas em 

resolução 1404 × 795 e posteriormente redimensionadas para 640 × 640, atendendo os 

parâmetros de entrada do modelo YOLOv8l.  

Inicialmente foi calculada a largura e altura da imagem baseada nos limites mínimos e máximos 

das coordenadas X e Y multiplicando os valores máximo e mínimo de pixel pela resolução 

20 × 20 𝑚𝑚. Em seguida, para cada ponto da nuvem foi salvo nas variáveis xi, yi, zi, ri, gi, bi, 

utilizando atribuindo as cores RGB dos pontos aos pixels correspondentes na matriz da 

Equação 4.10. Essa variável 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧_𝑑𝑒_𝑟𝑜𝑡𝑎çã𝑜1 é salva para ser usada tanto na seguinte, 

quanto no futuro mapeamento do IFC (próximo Capítulo 7). 

6.3 Etapa 4: Utilização do YOLOv8l + SAM nas ortoimagens 

As detecções apresentadas na Figura 31 demonstram que os modelos de detecção de objetos e 

segmentação instanciada performaram de forma satisfatória na maioria dos exemplos. Nesta 

etapa, a avaliação do desempenho dos modelos somente foi realizada de forma qualitativa 

através da análise de identificação das classes de danos. 

Dessa forma, ambos modelos refinados possibilitaram a detecção dos danos propostos nas 5 

amostragens e mantendo consistência de predição ao comparar o resultado das quatro variações 

de imagens de uma mesma amostragem. 
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Figura 31. Resultados das detecções de objetos e segmentação instanciadas em ortoimagens 
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Figura 31. Resultados das detecções de objetos e segmentação instanciadas em ortoimagens (continuação) 
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Figura 31. Resultados das detecções de objetos e segmentação instanciadas em ortoimagens (continuação) 
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Todavia, o modelo parece ter perdido precisão P e recall R, passando a confundir com mais 

frequência a manifestação patológica eflorescência ao invés de danos que necessitam de maior 

informação de profundidade como fissuras e desagregação de concreto. Estas dificuldades de 

detecção são atribuídas ao modelo de segmentação instanciada, discutidos de forma qualitativa 

e quantitativa na Seção 5.5. 

Este problema pode estar relacionado ao posicionamento dos ângulos da imagem, que à medida 

que o ângulo aumenta gradualmente para as laterais, as informações da imagem capturada 

tendem a ser menores no centro, por conterem menor densidade de pontos, ocasionando 

consequentemente em uma imagem de menor qualidade. Como o processo de detecção de 

objetos verifica a probabilidade em uma grade 𝑆 × 𝑆, o algoritmo deixaria passar muitas 

informações de danos posicionados ao centro, o que pode ser observado nas Amostragens 1, 3 

e 5, onde as caixas delimitadoras tendem a captar uma área bem maior do que só a do dano. 

Adicionalmente a solução do modelo YOLOv8l reduz inicialmente as imagens, o que leva à 

perda de precisão e à redução da legibilidade de detalhes finos. 

Esta consequência afeta diretamente o processo de segmentação do SAM, ao capturar ruídos 

ou falsos-positivos, e até mesmo retomar à dificuldade de detectar contornos de elementos por 

falta de resolução. Este fenômeno também é encontrado em Jafari, Khaloo e Lattanzi (2017) 

com a mesma ordem de 20 mm de precisão, utilizando nuvem de pontos 3D para rastrear 

pequenos movimentos ao longo do tempo por meio de análise espacial localizada. Embora o 

SAM seja adequado para análises geométricas precisas e automáticas, além de eficaz na 

detecção de alterações em diversos cenários de inspeção, ainda é necessário aprimorar o 

processo de segmentação, especialmente para objetos pequenos. Essa é uma limitação notada a 

partir dos resultados de menor reconhecimento de pixels ao se comparar as quatro ortoprojeções 

para o mesmo dano, resultando na obtenção de pontos indesejáveis para a delimitação exata do 

dano.  

6.4 Etapa 5: Transferência do mapeamento para nuvem de pontos 

De forma geral, todos os resultados das Etapas 1 a 5 estão ilustradas na Figura 32. Após 

segmentação dos danos detectados, as coordenadas presentes na variável mapeamento 

permitem a transformação dos pixels 2D para 3D novamente substituindo as informações dos 

eixos XYZ e da profundidade. Sequencialmente, as quatro nuvens de pontos resultantes são 

mescladas através do software CloudCompare, transformando novamente em um só insumo. 



109 

 

Mesmo em detecções diferentes, o algoritmo proposto por Yang et al. (2023) verifica os 

maiores valores IoU obtidos na detecção de objetos e substitui a sobreposição dos pixels, não 

permitindo duplicidade de informação ou informações divergentes na mesma coordenada. 

Dessa forma, mesmo tendo duas detecções sobrepostas, é realizada a correção automatica desse 

erro. Ainda que utilizado apenas no SAM, no caso deste estudo a variavel que registra as 

informações de mapeamento e predição são as mesmas utilizadas em ambos modelos YOLOv8l 

e SAM através da transferência de aprendizagem, portanto este não seria um problema. 
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Figura 32. Visão geral do processamento de detecção multiclasse em nuvens de pontos
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A alta densidade, principalmente nas áreas de detecção de danos era esperada por se tratar de 

uma junção de quatro nuvens de pontos, e pôde ser confirmada através de um comparativo entre 

a densidade inicial (Figura 33a) e após o processo de mesclagem da nuvem de pontos (Figura 

33b). Isso porque, os quatro ângulos diferentes de captura de perspectiva permitem abrangência 

maior não só dos elementos escaneados, mas também da profundidade a partir de 

sombreamento e diferença de luz em cada perspectiva. 

 

(a) densidade pontos/pixel (b) densidade pontos/pixel após mesclagem da 

nuvem de pontos 

Figura 33. Densidades de pontos antes e após mesclagem das nuvens de pontos derivadas 

6.5 Discussão 

É importante ressaltar que, dependendo do posicionamento escolhido para captura de uma 

imagem 2D, somente a abordagem de ortoprojeção pode não considerar totalmente as 

informações contidas na nuvem de pontos. Dessa forma, a combinação com a solução 

multiangular proposta por Yang et al. (2023) permitiu capturar, segmentar e processar todas as 

nuvens de pontos para uma efetiva detecção dos danos. 

Outro destaque importante é que, com a rotação multiangular, o número de pontos aumenta 

significativamente nas laterais ou bordas das representações. Sendo assim, os resultados das 

ortoprojeções são mais bem definidos nas margens das imagens do que no centro.  

Este fenômeno de perda de informação é notado em Xu et al. (2022), que ao variar o ângulo de 

imagens para ortoprojeção, destaca que conforme o ângulo de rotação aumenta, a quantidade 

de informações capturadas nas imagens correspondentes diminui, resultando em uma redução 

nos pontos de recurso extraídos da nuvem de pontos original. Isso significa que ângulos 

menores proporcionam um maior número de pontos de recurso e uma imagem mais detalhada. 

Outra suposição em aumentar o número de imagens, e portanto ângulos, é proposta em estudos 

que utilizam ortoprojeção para o modelo SAM (Poux et al., 2022; Yang et al., 2023), o que 
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poderia ser compensado quando o processo de mesclagem das nuvens de pontos é realizado. 

Mas balancear essa perda de informação parece ter levado um excesso de redundância de dados 

considerados ruídos ou resultados de falso-positivo como vistos na Figura 31 onde aparecem 

locais segmentados que não foram inicialmente detectados ou que não representam de fato um 

dano estrutural. Portanto, é crucial encontrar um equilíbrio entre os ângulos de rotação e a 

quantidade de imagens para otimizar a qualidade dos dados coletados e a eficiência dos 

processos de análise (Poux et al., 2022). 

Embora ainda haja necessidade de melhorias, os resultados obtidos no processo de detecção de 

danos e manifestações patológicas com os modelos refinados foram satisfatórios. O fluxo de 

trabalho, que transforma nuvens de pontos 3D em imagens, aplica inteligência artificial treinada 

e retorna com os dados segmentados para novas nuvens de pontos, mostrou-se não apenas 

eficaz, mas também preciso na detecção e rotulação, mesmo em pequenos objetos, situação essa 

em que apresentou maior dificuldade. 

Esse portanto, é um produto de um fluxo de trabalho que, junto dos modelos refinados, tem 

potencial para ser utilizado em outras situações não só de inspeção estrutural, mas para 

reconhecimento de elementos ou áreas específicas a partir de nuvens de pontos. Dessa forma, 

apresenta potencial para impulsionar uma evolução significativa no campo da automatização 

de processos como o scan-to-BIM e o desenvolvimento de gêmeos digitais. 

Para o scan-to-BIM, isso significa a possibilidade de criar modelos digitais ou modelos BIM 

mais precisos com menos intervenção manual, objetivo do capítulo seguinte. No contexto de 

gêmeos digitais, essa tecnologia poderia ser aplicada para monitoramento contínuo em tempo 

real de condições estruturais, atualizando automaticamente um modelo BIM com informações 

de inspeções realizadas. 
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7 Seção 3 - Modelagem e mapeamento automatizado de IFC de danos 

estruturais: Resultados e discussões 

7.1 Etapa 1: Da triangulação de nuvens de pontos para o IFC 

O método de reconstrução de superfície de Poisson transforma nuvens de pontos segmentadas 

em uma otimização de uma superfície lisa e está todo estruturado e disponibilizado de forma 

sequencial no capítulo de reconstrução de superfície do repositório da Open3D5. Dessa forma, 

o código deste repositório foi utilizado integralmente e adicionado ao ambiente do 

GoogleColab.  

Inicialmente, a nuvem de pontos segmentada Figura 34a foi lida pela função 

o3d.visualization.draw_geometries. As funções do algoritmo de Poisson presente no Open3D 

solicitam que a nuvem de pontos seja normalizada antes de serem reconstruídas em mesh. O 

resultado é ilustrado na Figura 34b. A normalização reduz a chance de erros devido ao ajuste 

dos valores para uma faixa comum, melhorando a precisão do algoritmo.  

 

(a) nuvem de pontos 

segmentada 

(b) normalização de vetores 

unitários 

(c) algoritmo poisson surface 

reconstruction 

Figura 34. Resultados de triangulação das nuvens de pontos (Amostragem 1) 

A função sequencial da biblioteca é solicitada pela função o3d.utility.Vector3dVector que 

define os vetores normais da nuvem de pontos como (0, 0, 0) para invalidar os valores normais 

existentes e forçar o cálculo de novos vetores normais na próxima etapa. 

Para a reconstrução de superfície de Poisson a partir da nuvem de pontos, da Figura 34a, a 

função o3d.geometry.TriangleMesh.create_from_point_cloud_poisson foi atribuída a um novo 

mesh e a uma profundidade padrão da árvore octree, recomendada pelo repositório. 

Previamente, realizou-se uma modelagem BIM sem propriedades ou informações mapeadas, 

para transformar as amostragens disponibilizadas em um IFC base que será sobrescrito. Esse 

 

5 Repositório disponibilizado no GitHub: 
https://www.open3d.org/docs/release/tutorial/geometry/surface_reconstruction.html#Poisson-surface-
reconstruction. Último acesso em 01/11/2024. 

https://www.open3d.org/docs/release/tutorial/geometry/surface_reconstruction.html#Poisson-surface-reconstruction
https://www.open3d.org/docs/release/tutorial/geometry/surface_reconstruction.html#Poisson-surface-reconstruction
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primeiro resultado é ilustrado na Figura 35a que sobrepõe a representação do modelo BIM na 

nuvem de pontos completa, e na Figura 35b que somente representa o resultado do IFC base. 

Na sequência, ao executar o script obj2ifc da biblioteca IfcOpenShell, nota-se que variável 

matriz_de_rotação, não perdeu suas coordenadas advindas do arquivo .las, dessa forma, o 

resultado do posicionamento pode é conferido não só pelo IfcLocalPlacement mas quando se 

sobrepõe o IFC base desenvolvido no software Revit, como ilustrado na Figura 35c. 

 

 

amostragem 1 

 

amostragem 2 

 

amostragem 3 

(a) modelagem + nuvem de pontos (b) somente modelagem (c) modelagem + dano proposto 

 

Figura 35. Representação dos elementos BIM 
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amostragem 4 

 

amostragem 5 

(a) modelagem + nuvem de pontos (b) somente modelagem (c) modelagem + dano proposto 

Figura 35. Representação dos elementos BIM (continuação) 

7.2 Etapa 2: Mapeamento automático de modelos IFC 

Através do pacote IfcOpenShell6 foi possível ler o arquivo IFC diretamente no software Blender 

pela função model = ifcopenshell.open(file_path).  

O Pseudo-código 3 foi utilizado para identificar todas as informações que estavam contidas 

nas entidades do IFC. A partir deste resultado foram impressos atributos como: 

• Description: Descrição do objeto. 

• Name: Nome do objeto. 

• LongName: Nome completo ou alternativo do objeto. 

• GlobalId: ID único e global no modelo IFC. 

• ObjectPlacement: Informação sobre a localização e orientação do objeto no modelo. 

 

6 Disponível pelo repositório Github: 
https://docs.ifcopenshell.org/autoapi/ifcopenshell/entity_instance/index.html#ifcopenshell.entity_instance.re
gister_schema_attributes. Último acesso em 04/11/2024. 

https://docs.ifcopenshell.org/autoapi/ifcopenshell/entity_instance/index.html#ifcopenshell.entity_instance.register_schema_attributes
https://docs.ifcopenshell.org/autoapi/ifcopenshell/entity_instance/index.html#ifcopenshell.entity_instance.register_schema_attributes
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• OwnerHistory: Histórico de propriedade ou autorias do objeto. 

• ObjectType: Tipo específico do objeto. 

Dessa forma, a informação de cada elemento do modelo pôde ser acessada pela função get_info 

combinada à seleção by_type que filtra os elementos sem mapeamento, originalmente 

estruturada como IfcBuildingElementProxy de forma padrão.  

Sequencialmente a entidade IfcBuildingElementProxy é alterada a partir da função 

ifcopenshell.entity_instance.register_schema_attributes disponibilizada no pacote de funções 

do IfcOpenShell. Dessa forma, o mapeamento foi atualizado para a entidade 

IfcElementAssemblyType com o PredefinedType definido como USERDEFINED com valor 

damageProposal. A relação IfcElementAssembly foi mapeada pelo como um segundo nível de 

informação (conforme ilustrado na Figura 36 e Tabela 6) de tipo de dano e sua geometria fora 

associada a três tipos de entidades de maneira a representar as interações booleanas dos 

elementos a que estão relacionados.  

Por exemplo, ao mapear uma fissura, o IfcSurfaceFeature foi mapeado como uma diferença 

geométrica na parede mapeada por IfcWall. Dessa forma, a representação booleana é tomada 

como uma diferença de geometria, excluindo parte da parede e unindo sua geometria à face do 

dano representado.  

 

  

Figura 36. Visualização dos mapeamentos IFC 
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Tabela 6. Mapeamento dos danos propostos em IfcSurfaceFeature 

Fissura 

• PredefinedType: USERDEFINED 

• ObjectType / UserDefinedType: "Crack" 

• Entidade: IfcSurfaceFeature associada ao elemento mestre por meio de IfcProductDefinitionShape. 

Eflorescencia 

• PredefinedType: USERDEFINED 

• ObjectType / UserDefinedType: "Efflorescence" 

• Entidade: IfcSurfaceFeature associada ao elemento mestre por meio de IfcProductDefinitionShape. 

Mancha de corrosão 

• PredefinedType: USERDEFINED 

• ObjectType / UserDefinedType: "Ruststrain" 

• Entidade: IfcSurfaceFeature associada ao elemento mestre por meio de IfcProductDefinitionShape. 

Armadura exposta 

• PredefinedType: USERDEFINED 

• ObjectType / UserDefinedType: "Exposed Reinforcement " 

• Entidade: IfcSurfaceFeature associada ao elemento mestre por meio de IfcProductDefinitionShape. 

Desplacamento de concreto 

• PredefinedType: USERDEFINED 

• ObjectType / UserDefinedType: " Scalling" 

• Entidade: IfcSurfaceFeature associada ao elemento mestre por meio de IfcProductDefinitionShape. 

 

A sobreposição de cada dano só é permitida por IfcLocalPlacement automaticamente mapeado 

e resgatando informações já preenchidas da matriz de rotação. Essa informação ainda se faz 

possível se o modelo estiver georreferenciado, desde que a captura da nuvem de pontos seja 

realizada por um scanner que possua essa funcionalidade. Essa proposição de assimilar o 

IfcLocalPlacement parece corrigir problemas relatados em pesquisas anteriores (Awrangjeb, 

2016; Zeng et al., 2024) devido ao ruído e obstruções de digitalização, quando as arestas e 

pontos de canto dos elementos podem estar fora de suas posições reais ao se gerar um IFC 

automaticamente de um arquivo de nuvens de pontos. Todavia, considerando a modelagem 

prévia do IFC base para comparação com o IFC gerado pela nuvem de pontos, divergências nas 

dimensões de alguns elementos podem se perder ao serem representados por um elemento BIM, 

que naturalmente possui geometria regular.  

Neste ponto, é válido ressaltar a importância do LiDAR na representação do modelo a partir da 

triangulação das nuvens de pontos. Por se tratar de uma captura densa de nuvens de pontos, o 

modelo pôde ser representado para a criação de meshes precisas em levantamentos as-built. 

Métodos já consolidados (Rashidi; Brilakis, 2016; Wang; Cho; Park, 2014; Zhang; Vela; 

Brilakis, 2013) para modelagem scan-to-BIM poderiam auxiliar na limpeza e o refinamento das 
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nuvens de pontos para o as-built, propondo algoritmos de remoção de outliers e preenchimento 

de falhas para equilibrar a densidade de diferentes áreas escaneadas, facilitando a modelagem 

de um elemento. 

7.2.1 Limitações do IFC e enriquecimento semântico com IfcOwl 

A documentação do IFC, apesar das atualizações frequentes, ainda apresenta lacunas em relação 

a projetos específicos. Muitas vezes, faltam informações detalhadas sobre conceitos, disciplinas 

ou tarefas que fazem parte do ciclo de vida de um projeto. Além disso, o sistema imposto pelo 

IFC, com classes abstratas, limita a representação de informações mais complexas e específicas 

de cada elemento (Corrêa; Santos, 2014). 

Outra limitação encontrada relaciona-se à historicidade da informação do dano. Ao longo do 

ciclo de vida de um ambiente construído, essas informações propostas em algum momento 

estariam obsoletas, pois são propostos reparos a partir das inspeções. Dessa forma, o 

mapeamento deveria ser excluído ou sobrescrito, perdendo o histórico desta informação. A 

nível de manutenção, as ocorrências nos modelos poderiam apontar novos pontos a serem 

monitorados ou restaurados futuramente, há possibilidades em registros de inspeções, detecções 

preventivas, e em alguns casos, prognóstico de patologias estruturais. Portanto, uma forma de 

gravar os dados contidos nas entidades seria um passo crucial para a gestão de qualquer ativo 

de manutenção ao longo do ciclo de vida no BIM. 

Analisando  a entidade proposta, IfcSurfaceElement, no contexto da documentação da 

buildingSmart, é permitido adicionar conjuntos de propriedades (os property sets) usados para 

fornecer informações específicas sobre o elemento e seu estado de conservação 

(Pset_ElementAssemblyCommon ) ou condição existente (Pset_Condition). Dessa forma, mais 

informações sobre o dano podem ser atribuídas a esse conjunto de propriedades por meio de 

extensão de mapeamentos ou enriquecimento semântico. Todavia, a estrutura somente 

permitiria um único nível de informação. Assim, surge a necessidade de uma abordagem de 

enriquecimento semântico, na qual os danos possam ser atualizados e gravados por data, 

enquanto suas informações permaneçam acessíveis em todos os momentos. Dessa forma, uma 

classe é adicionada como uma subclasse do tipo de valor de atributo que precisa ser estendida, 

da qual as instâncias são valor estendido de atributo. 

7.2.2 Proposição de enriquecimento semântico com propriedades ifcOWL 

Visando a descrição mais específica dos danos detectados, os campos preenchidos estado de 

conservação ou condição existente poderiam ser substituídos ao correspondente a uma entidade 
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do ifcOWL. Nessa nova abordagem, entidades diferentes e específicas de dano exigirão classes 

de extensão diferentes, estendendo novos níveis de informação. 

O método de extensão de entidades concentra-se em converter o formato EXPRESS para 

ifcOWL, configurando alguns conceitos que não estão representados no padrão IFC 4. Em 

pesquisas recentes, mapeamentos específicos no ifcOWL parecem fazer sentido para a 

realidade de inspeções no Brasil. Cools (2021) propôs inicialmente a Ontologia de Topologia 

de Danos (DOT) que permite a definição de representações de danos e suas relações com outros 

danos e componentes construtivos afetados. Hamdan e Scherer (2021) utilizaram o DOT como 

método ontológico para descrição semântica de áreas de danos dos componentes de um modelo. 

Mais recentes avanços com conceitos de tarefas de navegação robótica e tarefas de inspeção 

automatizadas foram propostos também com a estrutura DOT baseada em ifcOWL (Bahreini 

et al., 2024), o que possibilita um campo para novas pesquisas relacionadas a este processo.  

Um ponto diferente do IFC, é que no ifcOWL\DOT, as entidades precisam ser mapeadas com 

as iniciais “dot”. A ontologia suportaria uma abordagem genérica de modelagem de danos, 

podendo ser aplicada em qualquer tipo de construção e para qualquer tipo de degradação. Danos 

podem ser representados como áreas danificadas (dot:DamageArea) ou elementos de dano 

específicos (dot:DamageElement). A entidade dot:DamageElement pode ser agregado a uma 

dot:DamageArea, embora danos grandes, como fissuras extensas, possam ser representados 

apenas como dot:DamageElement. Para agrupar múltiplos danos relacionados, utiliza-se 

dot:DamagePattern. Além disso, os danos podem ser classificados em tipos específicos com 

subclasses de dot:ClassifiedDamage, como danos estruturais (dot:StructuralDamage) ou 

defeitos não estruturais (dot:Defect). Documentos de inspeção e avaliação de danos também 

podem ser vinculados tanto aos danos quanto aos componentes afetados em dot:filepatch. Dessa 

forma, a modelagem de dados se torna mais estruturada e semântica, permitindo que sistemas 

compreendam melhor as relações e significados dentro do conjunto de dados. Este mapeamento 

poderia atender à normas específicas locais, como a NBR 16747:2020 que define o processo de 

inspeção predial e verificação de sistemas estruturais, elétricos, hidráulicos, de revestimentos, 

ou até mesmo avaliação de patologias em OAEs utilizando a metodologia GDE/UNB (Castro, 

1994). 

Ao concluir-se os produtos das Seções 1, 2 e 3, pode-se atualizar a Figura 6 com uma visão 

abrangente dos resultados propostos no trabalho, demonstrando todos os resultados e produtos 

desenvolvidos através de um resumo gráfico. Esta ilustração é apresentada pela Figura 37 
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Figura 37. Visão abrangente dos resultados e produtos obtidos 
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8 CONCLUSÕES 

Este estudo desenvolveu um fluxo de trabalho automatizado dos processos de detecção e 

modelagem BIM de danos estruturais e manifestações patológicas em inspeções estruturais a 

partir de escaneamentos LiDAR e com o uso de modelos de redes neurais convolucionais 

(CNN), otimizando as fases de projeto, operação e manutenção através da metodologia de 

Modelagem da Informação da Construção (BIM).  

Para superar os desafios de algoritmos de IA na detecção de danos estruturais e manifestações 

patológicas, como o tamanho dos objetos, a diversidade de classes e a qualidade limitada de 

dados de treinamento, foram desenvolvidos seis novos modelos de detecção de objetos e um 

modelo de segmentação de instâncias com transferência de aprendizado. A arquitetura da 

YOLOv8 foi modificada para aprimorar as camadas de detecção em diferentes escalas, 

abrangendo cinco classes de danos. Com o refinamento realizado em todos os modelos, foram 

alcançados índices de precisão, recall, mAP50, mAP50-95 de 0.946, 0.916, 0.951, 0.892, 

respectivamente.  

Esses modelos refinados representam um avanço nas inspeções estruturais, oferecendo uma 

solução inovadora para análise e tomada de decisão. Eles são capazes de reconhecer e isolar 

áreas danificadas, lidando com diferentes tipos e tamanhos de danos, o que os torna adequados 

para inspeção estrutural em diversos ambientes construídos.  

A partir dos modelos desenvolvidos nesta pesquisa, as identificações realizadas pela 

inteligência artificial ainda não podem ser relatadas como danos ou patologias diretamente em 

uma documentação de inspeção, sem que sejam realizadas análises estruturais específicas para 

determinação do problema. Dessa forma, o produto desta pesquisa é indicado para auxiliar na 

tomada de decisão do inspetor e economizar no processo de análise de alguns casos, evitando 

excessivas visitas de levantamento cadastral. 

Adicionalmente um conjunto de aproximadamente 40 mil imagens foi desenvolvido em 

formato COCO JSON com máscaras de anotação que possibilitam a detecção de classes de 

eflorescência, armadura exposta, manchas de corrosão, desplacamento de concreto e fissuras. 

A disponibilidade desse conjunto de dados permitirá que outros pesquisadores desenvolvam e 

avaliem novas técnicas de detecção de danos, superando a atual escassez de dados anotados e 

acelerando o desenvolvimento de soluções mais eficazes para a inspeção de infraestruturas. 

Em sequência transferiu-se a aprendizagem para o SAM, ganhando eficácia da extração 

instanciada dos danos em máscaras precisas, resultantes dos recortes das imagens. Dessa forma, 
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os modelos apresentados no estudo não só reconhecem os danos com precisão significativa, 

mas também segmentam e recortam a área do dano. 

Este modelo foi aplicado no processo de captação e análise de imagens de nuvens de pontos 

envolvendo um posicionamento multiangular de câmeras virtuais para coletar imagens 2D sob 

diferentes perspectivas de uma cena 3D e transformando as coordenadas de pixel para os pontos 

3D através de uma matriz de transformação, permitindo a segmentação de danos nas 

ortoimagens utilizando o modelo YOLOv8l em conjunto com o SAM.  

Por fim, a segmentação da nuvem de pontos detectada foi usada para gerar automaticamente 

um modelo IFC mapeado em um processo de criação de triangulação de nuvens de pontos para 

mesh e na sequência mapeá-lo com entidades IFC 4. 

Mesmo com resultados expressivos o desempenho da detecção de objetos foi significativamente 

impactado pelo desbalanceamento das classes de danos e pela alta variabilidade no tamanho 

dos elementos nas imagens em 2D, impactando significativamente os resultados da 

segmentação da nuvem de pontos. A baixa amostragem das classes de manchas de corrosão e 

desplacamento de concreto, resultou em uma dificuldade do modelo em aprender a identificar 

essas características de forma precisa. 

A captura de imagens 2D a partir de nuvens de pontos requer uma abordagem cuidadosa, uma 

vez que a ortoprojeção isolada pode não captar completamente as informações disponíveis. A 

combinação com técnicas multiangulares, mostrou-se eficaz na detecção de danos, 

especialmente nas bordas das representações, onde a densidade de pontos é maior. No entanto, 

a variação do ângulo de captura, pode resultar em perda de informação, evidenciando que 

ângulos menores tendem a gerar imagens mais detalhadas. Embora a ampliação do número de 

imagens possa compensar essa perda, essa estratégia também pode introduzir redundâncias e 

ruídos indesejados.  

Portanto, é fundamental encontrar um equilíbrio entre a diversidade dos ângulos de rotação e a 

quantidade de imagens geradas para otimizar tanto a qualidade dos dados coletados quanto a 

eficiência das análises subsequentes. Além disso, a ampla variação no tamanho dos elementos, 

especialmente durante o processo de redimensionamento, introduziu ruídos nas imagens e 

prejudicou a qualidade da detecção, dificultando a discriminação entre os diferentes tipos de 

danos. Isso acontece pois na arquitetura YOLOv8, as imagens são redimensionadas em 

640 × 640 pixels, o que reduz a qualidade da maioria das amostras, que em média possui 

2448 × 3264. 
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Ainda, a perda de desempenho do SAM está relacionada às caixas delimitadoras, advindas da 

YOLOv8 em relação aos objetos detectados pelo algoritmo. As coordenadas das caixas 

delimitadoras além da similaridade visual entre os danos e o fundo da imagem, especialmente 

nas classes de fissuras e manchas de corrosão, não correspondem com precisão aos contornos 

dos objetos, o que dificulta a segmentação precisa dos danos pelo SAM. Dessa forma, é evidente 

a necessidade de otimizar o treinamento do SAM para garantir uma segmentação mais precisa 

e robusta. 

Quanto ao mapeamento IFC não houve dificuldades apresentadas no processo de 

automatização, por se tratar de modelos de linguagem de computação já estabelecidos em 

pacotes de código aberto. Todavia, para o processo de documentação dos danos estruturais em 

um contexto histórico e de documentação para inspeção de um ativo é dificultado pela atual 

semântica apresentada no IFC 4.  

No modo geral, todo o fluxo de trabalho proposto na pesquisa tem potencial para ser aplicado 

não apenas em inspeções estruturais, mas também no reconhecimento de áreas específicas a 

partir de nuvens de pontos, impulsionando a automatização na AEC, como no scan-to-BIM e 

no desenvolvimento de gêmeos digitais. No scan-to-BIM, possibilita a criação de modelos 

digitais precisos com menos intervenção manual, e nos gêmeos digitais, permite o 

monitoramento contínuo e a atualização automática de modelos BIM com dados de inspeções. 

Apesar das limitações, o produto desenvolvido pode facilitar a detecção proativa de problemas, 

apoiar a decisão do inspetor e melhorar a visualização digital do ambiente construído, 

contribuindo para a manutenção preditiva e a gestão inteligente ao longo do ciclo de vida da 

estrutura. 

8.1 Sugestões para trabalhos futuros 

Considera-se que o conjunto de dados e modelos resultantes deste trabalho podem ser objetos 

de modelos de predição de grau de degradação, combinação de aprendizado por transferência 

e treinamento do zero para outras classes de IA como inclusão de arquiteturas Transformers, 

desenvolvimento de novas técnicas de aumento de dados e overfitting com sensores de 

infravermelho para melhoria do desempenho do banco de dados atual, além de aplicabilidade 

de estudos de caso dos modelos já refinados em diversas situações de inspeção visual na 

construção. 

Trabalhos futuros poderão expandir o tamanho das detecções para um projeto completo, com 

vários andares e salas, ou escopos diferentes como inspeções em pontos e superfícies de 



124 

 

rodovias de pavimento rígido, considerando formas geométricas mais complexas e expandir o 

reconhecimento de elementos de construção, ao invés de utilizar amostragens controladas. 

Reconhece-se também, a necessidade de melhorias adicionais nos modelos baseados em 

detecção de objetos, considerando geometrias mais complicadas ou exemplos de ortoprojeções, 

além de relações espaciais de vários elementos de construção sobrepostos, representando 

dificuldade na detecção de vários elementos.  

Por fim, a proposta de integrar campos de estado de conservação ou condição existente com 

entidades do ifcOWL representaria um avanço significativo na descrição e análise de danos 

para o IFC, incorporando novas classes e níveis de informação que refletem a realidade das 

inspeções no Brasil. A Ontologia de Topologia de Danos (DOT) emerge como uma ferramenta 

poderosa para classificar e relacionar diferentes tipos de danos, proporcionando uma estrutura 

semântica que facilita a compreensão das interações entre os danos e os componentes afetados. 

Além disso, a flexibilidade do modelo permite sua aplicação a diversas construções e 

degradações, enquanto a conformidade com normas como a NBR 16747:2020 garante que os 

processos de inspeção sejam realizados de maneira sistemática e precisa. Assim, a modelagem 

de dados não apenas aprimora a representação dos danos, mas também potencializa a utilização 

de tecnologias emergentes, como a inspeção automatizada e a navegação robótica, abrindo 

novos horizontes para pesquisas futuras na área. 
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