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RESUMO

DETECCAO E REPRESENTAQAO MULTICLASSE DE DANOS E
MANIFESTACOES PATOLOGICAS EM CONCRETO COM INTELIGENCIA
ARTIFICIAL E ESCANEAMENTO PARA MODELAGEM BIM

Autor: Paulo Alberto Sampaio Santos

Orientador: Michele Tereza Marques Carvalho

Programa de Pds-Graduacgdo em Estruturas e Construcao Civil
Brasilia, 28 de novembro 2024

Tradicionalmente, inspecOes estruturais sdo realizadas manualmente, mas o gerenciamento de
ativos requer alto custo e recursos especializados, especialmente devido a falta de padronizacao
e historico documentado dos dados. Os avancos em visdo computacional e aprendizado
profundo tém melhorado o trabalho de inspec6es, permitindo a detecgdo precisa de danos e a
previsdo de falhas potenciais. Essas tecnologias podem detectar danos com precisédo, mas 0s
métodos atuais ainda dependem de grandes conjuntos de dados de alta qualidade, que s&o caros
e exigem especializacdo. Para superar essas limitacOes, propde-se um fluxo de trabalho
automatizado para inspecdes estruturais com escaneamentos LIDAR. O processo inclui o uso
de redes neurais convolucionais (CNN) refinadas para detectar e segmentar multiplas classes
de danos estruturais em imagens e nuvens de pontos, utilizando analises em ortoprojecoes
multiangulares. Esse método otimiza as etapas de projeto, operacéo e manutencdo com o apoio
da metodologia de Modelagem da Informacdo da Construcdo (BIM). Inicialmente, foi
desenvolvido um modelo de deteccdo de objetos baseado na arquitetura You Only Look Once
(YOLO) aprimorada, adaptada para cinco classes de manifestacdes patoldgicas (eflorescéncia,
armadura exposta, manchas de corrosdo, desplacamento de concreto e fissuras). O modelo
atingiu valores de precisdo (0,946), recall (0,916), mAPs (0,951) e mAPso.95 (0,892), além de
transferir a aprendizagem para o Segment Anything Model (SAM) para uma segmentacdo
instanciada dos danos. Sequencialmente, o estudo avaliou cinco amostragens de escaneamentos
em LiDAR, e validou um processo de modelagem automatizada do BIM das detec¢des, e seu
posterior mapeamento pelo formato Industry Foundation Classes (IFC) 4.3, em linguagem de
programacéo Python. Este trabalho contribui com um conjunto de 40 mil imagens e modelos
de aprendizado profundo, estabelecendo uma base para inspec¢des estruturais e aprimoramento
de modelos de visdo computacional na construcdo civil. Apresenta um processo de variadas
classes de danos e manifestacBes patologicas em uma sO ferramenta, desde a identificacdo em
nuvens de pontos até a criagdo automatizada de modelos BIM com dados IFC, facilitando as
inspecdes e o registro historico. A pesquisa impulsiona a automagao de processos como scan-
to-BIM e gémeos digitais, apoiando a decisdo do inspetor e contribuindo para a manutencao
preditiva e gestdo inteligente das estruturas ao longo de seu ciclo de vida.

Palavras-chaves: Deteccdo de danos estruturais, escaneamento LIDAR, modelagem da

informacao da construcdo, IFC, inteligéncia artificial



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
Brasilia, Nov 28", 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), mAPs (0.951), and
mMAPs0.95 (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.
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1 INTRODUCAO

InspecOes estruturais sdéo, em grande maioria, realizadas manualmente por meio de visitas em
campo. Essas inspecdes visuais devem ser periodicas e permitirem uma visao geral da condigdo
da estrutura. Por ndo necessitarem de ensaios destrutivos ou uma abordagem mais detalhada,
constituem um meio mais econdmico de obtencdo de informacdes. Além disso, 0 conhecimento
do estado atual de uma estrutura é crucial para evitar custos onerosos ou desnecessarios durante

a gestédo dos processos de manutencao.

O gerenciamento de ativos de inspecdo € um procedimento que requer recurso humano
especializado, demanda muito tempo e qualquer alteracao tem alto impacto na fase de operacao
e manutencgdo de uma obra (Shi; O’Brien, 2019). Todavia, a falta de dados mais especificos na
etapa de inspecdo destes ativos, possibilita uma analise mais subjetiva da condicdo estrutural, e
consequentemente, em erros na decisdo de contratacdo para investigacdes mais detalhadas, com
ensaios especificos, ou até a intervencdo de manutencdo. Dessa forma, a falta de uma
padronizacdo de dados e um histérico documentado dificulta o desenvolvimento de anélises e
fornece evidéncias limitadas sobre o processo dinamico de deterioracéo.

Entretanto, a deteccdo precisa de algumas anomalias estruturais ou patologias é dificultada pelo
fator humano no ato da inspecdo visual, e isso se da a interpretacdes subjetivas de cada
profissional (Lee et al., 2022). Com a adi¢do de avancos tecnoldgicos nos processos de
inspecdo, métodos que fazem uso de visdo computacional e algoritmos de aprendizado
profundo, como Redes Neurais Convolucionais (CNN), vém sendo propostos como ferramentas

para auxilio na identificacdo de elementos danificados e possiveis patologias estruturais.

As CNNs sé@o algoritmos de inteligéncia artificial capazes de extrair automaticamente
caracteristicas de dados brutos ou gerar variacdes utilizando recursos avancados, sem a
necessidade de pré-processamento de imagens ou pré-extracdo de caracteristicas. Para a
acuracia no processo de deteccdo, as CNNs devem ser treinadas com imagens e videos de danos
e patologias estruturais, coletadas a partir de um histérico de inspe¢des e monitoramento dos

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

Modelos CNN, tem se mostrado uma ferramenta eficaz na detecgdo automatizada de anomalias
durante a inspecdo visual de edificacbes (Beskopylny et al., 2024). Em pesquisas relacionadas
de visdo computacional, as CNNs estdo sendo usadas, principalmente para o auxilio de
inspecdes de danos estruturais na classificacdo de imagens, deteccao de objetos e segmentacédo
de pixels (Dorafshan; Thomas; Maguire, 2018; Li; Yuan; Wang, 2023). CNNs séo capazes de
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aprender representacdes cada vez mais complexas de imagens através de camadas sucessivas.
Ao empilhar essas camadas, as CNNs extraem caracteristicas visuais de alto nivel, permitindo

a classificacdo e o reconhecimento de imagens com precisdo (Xu et al., 2024).

O processo de coleta destes dados, vem sendo explorado por pesquisadores, em diversas
proposicdes metodoldgicas. Na abordagem de Bloch e Sacks (2018a) destacou o uso de IAs no
campo da visdo computacional para coleta de inspecdes de pontes utilizando adicionando estes
modelos em dispositivos de internet das coisas (1oT). Em Isailovi¢ et al., (2020), os autores
propGem a coleta de dados de anomalias em nuvem de pontos de escaneamento a laser para
utilizacdo em IA para inspecdo estrutural. Em Lee et al., (2022), uma CNN é utilizada coletando
dados com servidores mdveis e da web para detec¢do 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 deteccgdo de fissuras de sistemas MEP a partir de

nuvem de pontos.

No entanto, os estudos parecem focar em uma deteccdo especifica, ndo sendo tdo eficaz em
tarefas de inspecdes rotineiras de estruturas por ndo abrangerem a maioria das ocorréncias
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 acurécia 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 Inspec¢des
Cadastrais e Rotineiras (INCR) e Inspe¢des Rotineiras (InR) sendo todas avaliadas por
especialistas do DNIT, a partir de analise criteriosa, em conformidade com normas vigentes e
normativos técnicos (ABNT, 2021; DNIT, 2004)

Dessa forma, fazendo uso do banco de dados de imagens histéricas de inspe¢fes do SGO/DNIT,
propde-se resolver os problemas encontrados em algoritmos distintos de IA para deteccdo de
danos estruturais, utilizando um conjunto de imagens de alta qualidade, classificados e
verificados por processo de fiscalizagdo no DNIT, e realizados por servidores e profissionais

capacitados para inspecao estrutural.

Diante dos desafios inerentes no campo de inspe¢éo 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

18



para geracdo de modelos BIM de inspecOes, capturadas inicialmente por escaneamentos
LiDAR, aplicando modelos de redes neurais convolucionais (CNN) com ajuste fino (fine-
tuning) e transferéncia de aprendizado para detectar e segmentar multiplas classes de danos
estruturais em fotos, e posteriormente em nuvens de pontos através de analises em ortoprojecoes

multiangulares.

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

seguintes contribuices:

e Desenvolvem-se alteracBes nas arquiteturas de modelos de deteccdo de objetos
baseados em YOLO capazes de lidar com a deteccao de objetos pequenos, medianos e
grandes, e um modelo de segmentacdo de instancias baseados em SAM por
transferéncia de aprendizado, para atender cinco classes de deteccdo de danos e
manifestacdes patoldgicas.

¢ Realiza-se novo refinamento em todas as arquiteturas de modelos propostos no estudo,
alcangando precisdo, recall, mAPsp, mAPso9s de 0.946, 0.916, 0.951, 0.892,
respectivamente.

e Disponibiliza-se um conjunto de aproximadamente 40mil imagens que receberam
maéscaras de anotacdo e disponibilizadas em formato COCO JSON (Common Objects
in Context for JavaScript Object Notation), para classes de eflorescéncia, armadura
exposta, manchas de corrosdo, desplacamento de concreto e fissuras.

e Propde-se um processo abrangente dos modelos YOLO e SAM para detec¢do de danos
estruturais e manifestacGes patoldgicas, desde a identificacdo em nuvens de pontos
escaneadas através de ortoprojecdo multiangular para deteccdo em 2D até a criacdo
automatizada de modelos BIM.

e Automatiza-se 0 mapeamento semantico da estrutura IFC em modelos BIM, com
inclusdo das informacGes de danos estruturais e manifestacdes patoldgicas detectadas

por modelos de visdo computacional.
1.1 Objetivos

Esta pesquisa visa desenvolver um fluxo de trabalho automatizado dos processos de detecgéo e
modelagem BIM de danos estruturais e manifestacGes patoldgicas em inspe¢des estruturais a
partir de escaneamentos LIiDAR e com o uso de modelos de redes neurais convolucionais
(CNN), otimizando as fases de projeto, operacdo e manutencdo através da metodologia de

Modelagem da Informacgéo da Construcéo (BIM).
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Os objetivos especificos deste trabalho consistem em:

e Oferecer conjunto de dados especifico com fotografias e mascaras de anotacéo,
especificos para desenvolvimento de novos modelos de inteligéncia artificial em
inspecdes estruturais;

e Desenvolver uma inteligéncia artificial treinada a partir do banco de dados estruturado,
para segmentacdo e rotulacdo de manifestacdes patologicas e danos estruturais;

e Automatizar a deteccdo de manifestacdes patoldgicas e danos estruturais em fotografias
e nuvens de pontos, por meio de programacdo integrada a inteligéncia artificial
desenvolvida;

e Implementar a modelagem em BIM de todas as informagdes resultantes da inteligéncia
artificial desenvolvida, em conformidade com o padrdo e formato IFC, de forma
automatizada;

e Oferecer um fluxo de trabalho em linguagem de programagdo Python que permita
automatizar a deteccdo e modelagem BIM de danos estruturais e manifestacdes

patoldgicas em inspecdes estruturais.
1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

O Capitulo 1 compreende a introducéo e a explanacgdo do tema tratado, abordando os aspectos
que serdo analisados ao longo do estudo mencionado.

O Capitulo 2 apresenta uma contextualizac¢do do estudo, explorando as linhas de pesquisas do
estado da arte a nivel internacional e nacional, destacando inovac6es significativas utilizando
modelos BIM e enriquecimento semantico IFC para gerenciar dados de ativos de construcéo

em uma abordagem automatizada com inteligéncia artificial.

O Capitulo 3 apresenta uma revisdo bibliografica abrangente sobre as técnicas de inteligéncia
artificial aplicadas ao BIM, destacando inovacOes e desafios relacionados a captacédo e gestéo

de dados no contexto da construcéo civil.
O Capitulo 4 aborda detalhadamente todo o fluxo de trabalho proposto.

O Capitulo 5 realiza o refinamento de seis novos modelos de deteccdo de objetos e um de
segmentacdo instanciada, além de apresentar o desempenho dos modelos na deteccdo
multiclasse de danos estruturais e manifestagdes patoldgicas, avaliando sua eficacia por meio

de inferéncia em conjuntos de dados de validacdo e métricas de desempenho.
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O Capitulo 6 apresenta uma aplicacdo préatica dos modelos YOLOvV8I e SAM refinados no
Capitulo 5 para utilizacdo em nuvens de pontos 3D, uma metodologia de ortoprojecao

multiangular para detec¢do em 2D e posterior transformacdo em nuvens segmentadas.

O Capitulo 7 utiliza as nuvens segmentadas para criagdo de um modelo BIM automaticamente,
além disso demonstra a prética de identificacdo dos danos em um mapeamento semantico da

estrutura IFC.

O Capitulo 8 finaliza esta pesquisa apresentando as conclus@es obtidas a partir dos resultados
e analises realizadas, discutindo as contribui¢des do estudo. Além disso, sdo sugeridas direcdes
para futuros trabalhos e novas abordagens que possam ampliar todas as etapas do método

propostos.
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2 CONTEXTUALIZACAO DO ESTADO DA ARTE

A convergéncia entre os modelos BIM e tecnologias avangadas tem demonstrado significativa
relevancia no setor de arquitetura, engenharia, construcdo, operacdo e gerenciamento
(AECOM), principalmente na fase de operacédo e gerenciamento (O&M), etapa do ciclo de vida
que dura mais tempo, em um cenario de transformacdo impulsionada por técnicas de 1A que
moldam seu futuro (Zhou et al., 2023). Neste contexto, a integracédo de IAs com o BIM séo
ideais para manipulagdo por ferramentas de software inteligentes que incorporam viséo
computacional, aprendizado de maquina (Sacks; Girolami; Brilakis, 2020), segmentagédo
semantica automatizada e modelagem parameétrica, sendo etapas essenciais na gestdo dos ativos

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

Visando contextualizar o estudo ao estado da arte relacionado a automatizacdo da modelagem,
enriquecimento semantico, andlise de dados, previsdo de desempenho e otimizacdo de
processos com foco na integracdo 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 publicacdes de periddicos, anais de congressos e capitulos de livros. Além disso, para
a coleta de teses e dissertages, foram consultadas as plataformas OATD.org! e Teses e
Dissertagdes (BDTD)?.

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

e (“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 delimitag¢do temporal especifica, abarcando, assim, a totalidade do

periodo de investigacdo.

Dessa forma, a analise do estado da arte teve o propdsito de responder as seguintes questdes

para o contexto desta pesquisa:

e Quais sdo as principais tendéncias de pesquisa, relacionadas a gestdo de informagdes
possibilitadas pela integracdo do BIM e 1A?

e Qual é o nivel de evolugdo do ponto de vista cientifico e tecnoldgico?

1 Banco de dados pUblico Open Access Theses and Dissertations (OATD.org): https://oatd.org/. Ultimo acesso
em 18/04/2024.

2 Banco de dados publico Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertacdes (BDTD):
https://bdtd.ibict.br/vufind/. Ultimo acesso em 18/04/2024.
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e Quais aplicagoes, 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
producbes. Todos os artigos e publicagbes tiveram o titulo, resumo e palavras-chave
previamente lidos e analisados num processo de revisdo. Além disso, utilizou-se o software
Zotero, disponibilizado gratuitamente, para verificacdo de duplicadas. Apds a remocdo de
duplicatas e a revisao dos titulos, resumos e palavras-chave, restaram 93 producdes: 88 artigos
de periddicos, 3 de conferéncias e 2 capitulos de livros. As produgdes excluidas focavam em
integracdo de dados ambientais e geotécnicos e monitoramento de pessoas com COVID, sem
associacdo direta a indastria da construcdo. Posteriormente foram adicionadas 5 teses de
doutorado e 3 dissertacdes de mestrado, resultando em 101 publicacfes selecionadas para

analise.

O resultado possibilitou no mapeamento das redes bibliométricas apresentado na Figura 1,
onde identificam-se 3 agrupamentos (clusters). O tamanho do né baseia-se na frequéncia de
ocorréncias de palavras-chave e a espessura entre ligagdes representa 0 nimero de citacoes

entre as publicacdes.

decision sufjport systems

projectm@nagement

artificiatifelligence
structug@atdesisn AL
c(tmp/. VistoR—spree Eﬁn\epjinﬂl_computer gra

decisigimaking L
7",

) ‘ _pointiBlouds
4 \ g J L —"_~ /|
informatiorighanagement ~L N At -~

- classifié?ii@h’f information

office tdings 7
2K /
deepl@arning

energy-@fficiency digitakiwin.\/

support veOr'm-‘i\éh\ines
y \
v : XN\
machuf‘arnlng XK\
P data mining | “\‘,,; J
facility mafiagement 2 datset
natural-tanguage processing sy
learning@garithms

foreaasting
a P
% VOSviewer

Cluster 1

architectural design (64) - construction
projects (19) - semantics (15) -
computer vision (13) - classification of
information (9) - deep learning (8) -
three dimensional computer graphics
(7) - point-cloud (6) - data set (5) -
project management (5

é \g}\, Cluster 2

S artificial intelligence (33) - decision
making (14) - decision support systems
(12) - energy efficiency (10) - office
buildings (8) - structural design (6) -
digital twin (5) - facility management (5)

Cluster 3

machine learning (30) - information
theory (29) - learning algorithms (12) -
support vector machines (7) - data mining
(5) - forecasting (5) - life cycle (5) -
natural language processing systems (5)

Figura 1. Mapa de co-ocorréncia para redes bibliométricas.
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O cluster vermelho (10 tépicos), inclui obtencdo de ativos como classificacdo da informacao,
conjunto de dados e nuvens de pontos, relacionando técnicas de visdo computacional e
aprendizado profundo as solucdes finais para planejamento e monitoramento de producdo. O
cluster verde (8 topicos) relaciona processos pos-obra, incluindo gestdo de facilities, analises
estruturais, gémeos digitais e indicadores-chave de desempenho, utilizando técnicas de suporte
a decisdo e analise de multicritérios. O cluster azul (8 topicos) representa mineracéo de dados,
algoritmos de aprendizado supervisionado, previsao de riscos, danos e manutencéo do ciclo de

vida de um ativo.

Do ponto de inovacOes tecnoldgicas, observa-se que as principais tendéncias de pesquisa estdo
relacionadas a gestdo de informacdes possibilitadas pela integracdo do BIM e IA e tém uma
abordagem abrangente na gestao de ativos do ambiente construido, por relacéo direta a Internet
das Coisas (1oT), onde se possibilita a interconexdo de tecnologias para todo o ciclo de vida de
um ativo de construcdo. De maneira geral, as publica¢fes foram lidas na integra respeitando a
sequéncia dos trés clusters, de maneira que tais agrupamentos de topicos e tematicas abordadas
nos artigos, pudessem ser resumidos em trés linhas de evolucdo do ponto de vista cientifico.

Dessa forma, foram intituladas trés linhas de pesquisa:

e Cluster Vermelho (Classificacdo da informacéo): Visdo computacional e aprendizado
profundo para coleta de dados e classificacdo da informacdo visando planejamento e
monitoramento de producéo;

e Cluster Verde (Gestdo da informacdo): Técnicas para gestdo de facilities e gémeos
digitais para monitoramento e avaliagdo do desempenho dos ativos;

e Cluster Azul (Mineracao de dados e previsao de riscos): Aprendizado supervisionado e
mineracao de dados para prevencéo 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 gestdo da informacdo na
construcdo, comecaram relativamente tarde, em 2007, embora o padrdo de dados como o
Industry Foundation Classes (IFC) tenha sido proposto ha quase trés decadas, propondo uma
primeira forma de intercdmbio de dados de produtos para projetos e construgdes (1SO, 1995).
Todavia, a proposta de integracdo de dados conectados para integrar modelos de construgéo, a
partir de sistemas em tempo real (real time systems) sé comeca a ser difundida a partir de 2011,
com a introducéo de ideias de gémeos digitais (digital twins). Mesmo com este historico de

avancos, as principais motivacdes das pesquisas atuais ainda incluem a dificuldade na captagéo
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de dados, processos tradicionais onerosos e imprecisos, bem como a falta de servicos
atualizados para o gerenciamento inteligente de ativos durante a fase de manutengéo e operagao.
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Figura 2. Distribuicdo dos artigos revisados por data de publicagdo com marcos importantes no setor da
construcdo. Fonte: (Boje et al., 2020).

A variedade de fontes pesquisadas também proporcionou uma visao abrangente do cenéario
atual, permitindo uma compreensdo mais clara do estado da arte nas produc@es cientificas e
tecnoldgicas relacionadas ao Building Information Modeling (BIM) com inteligéncia artificial
(1A).

As pesquisas e investigacbes mostram que, no campo cientifico, estdo sendo desenvolvidas
inovacOes voltadas a classificacdo e gestdo da informacdo dos ativos. A maioria dos estudos
concentra-se em design arquitetdnico e modelagem preditiva, com destaque para temas como
facilities, sustentabilidade e gémeos digitais, abrangendo as fases de projeto, construcao e

operagéo.

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

construcdo e seus dados?
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2.1 O BIM como proposta de integracédo de dados

Segundo Sacks et al. (2018), o BIM € uma tecnologia integradora que fornece uma espinha
dorsal de informacéo que transcende os limites organizacionais dentro de projetos. Além disso,
0 BIM ¢é uma nova abordagem para todo o processo de criagdo, 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 aplicacfes

promissoras do BIM com uso de IAs:

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

2. Fornecimento de informacGes desde o projeto até o campo, chamados de BIM-to-field.
Neste caso sdo propostos dispositivos méveis dos usuarios, bem como ferramentas que
fornecem informacd@es de produtos e processos diretamente em espacos de trabalho no
campo;

3. Aplicaces robdticas para execucdo de opera¢des de construcdo no local;

4. Sistemas de software e hardware para coletar informacGes e entregé-las a fungdes de

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

Essas solucdes geram grandes quantidades de dados, mas sua gestdo inadequada dificulta a
obtengdo de informagdes precisas do ambiente real — algo que ainda nos falta. Apesar da
abundancia, a falta de interacéo e confiabilidade limita o processamento eficaz em um ambiente
gue necessite de tarefas mais especializadas, como inspecdes, fiscalizacdo e tomada de deciséo,
exigindo gque o processo inicial de criacdo do banco de dados, seja bem estruturado e consistente
(Sacks; Girolami; Brilakis, 2020).

Isso tem movimentado todo o campo de pesquisa num intenso esforco para resolver o desafio
de plataformas de criacdo de modelos BIM, possibilitando a criacdo de um esquema aberto
orientado a objetos para representar edificios e infraestrutura: 0 modelo de dados IFC (ISO,
2013). Desde sua criacdo a o IFC teve um grande impacto na forma como as ferramentas e
métodos atuais sdo desenvolvidos em pesquisa e desenvolvimento, aproveitando sua
padronizacdo de informacgdes para facil entendimento em agentes 10Ts e 1As, facilitando a
andlise de dados e aprendizado de maquina para integracdo dos dados armazenados em sua

semantica (Boje et al., 2020).

O IFC, como proposta de padronizacdo de dados, possibilita o compartilhamento de
informagdes entre diferentes softwares. No entanto, o formato de intercambio ainda n&o abrange

todas as informacdes especificas de dominio e profissdo necessarias para atender plenamente
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as demandas de diferentes partes interessadas e suas variadas ferramentas de software utilizadas
em modelagens BIM (Belsky; Sacks; Brilakis, 2016).

2.2 Desafios para implementacéo de 1As no BIM

A aplicacdo da IA no BIM envolve o uso de técnicas de otimizacdo para encontrar a melhor
solugcdo com base nos requisitos de desempenho. Isso pode ser feito através de técnicas
orientadas por dados, como redes neurais, que oferecem solugdes avangadas e geram multiplas

opcdes de projeto que podem ser comparadas (Talla; Mcllwaine, 2022).

A nivel de desenvolvimento, processamento de informacdes e implementacdo de 1As no BIM,
destaca-se uso combinado e otimizado de recursos topoldgicos (elementos geométricos) para
enriquecimento semantico do aprendizado de maquinas (Sacks; Girolami; Brilakis, 2020).
Neste caso, a integracdo do BIM com Sistemas de Informacdo Geogréafica (GIS) é uma

metodologia amplamente utilizada.

No entanto, a representacdo da informagéo ainda é feita de forma inadequada. Sacks et al.
(2020) propdem que este fator esta relacionado a quatro desafios para a incorporacao de técnicas
de IAs em metodologias BIM:

1. Modelos federados separados, representando uma viséao profissional para uma disciplina
especifica, por exemplo arquitetura, analise estrutural, sistemas de mecanica, elétrica e
hidraulica (MEP), ou mesmo permitindo a colaboracdo multidisciplinar, sdo
desenvolvidas versdes distintas do mesmo projeto de modo a atender aquele objetivo de
forma micro;

2. As propriedades dos elementos sdo modeladas de forma implicita ou as relagGes
orientadas a objetos estdo ocultas, deixando a interpretacdo subjetiva do usuario;

3. Em casos de informacgdes incompletas, as propriedades dos elementos podem nao
refletir corretamente o objeto modelado ou nédo estar corretamente associadas a um
elemento. No contexto do BIM, isso torna a informacao desconexa e 0 modelo federado
incompleto, dificultando a entrada para os algoritmos de IA.

4. EspecificacOes de objetos, de projetos ou de codigos de construgdo que necessitam de
pardmetros complexos ou com restrigdes geométricas, dificultando a forma de expressar

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

Este ultimo topico, tem sido apresentado como uma direcdo de pesquisa nova, a proposicao de

algoritmos que permitam alterar de forma seméntica dos atributos de um objeto no modelo
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BIM. Este processo, € definido como enriquecimento semantico ou de modo generalista,
expansao de propriedades de informacao, processo que serd abordado nos topicos seguintes.

2.3 O papel académico brasileiro no campo da inteligéncia artificial

Ao longo dos anos, diversas contribuicfes em inteligéncia artificial (1A) e aprendizado de
maquina (ML) foram realizadas nos laboratérios do Programa de Pés-Graduagao em Estruturas
e Construgdo Civil da Universidade de Brasilia.

Na ultima década, os avancos foram significativamente destinados a deteccdo de danos
estruturais, bem como a continuacdo deste trabalho, incluindo uma nova abordagem com o
BIM. Na vanguarda, Aradjo (2013) propds localizar e quantificar danos por meio de alteragdes
nas caracteristicas dindmicas de um portico espacial, com o algoritmo Levenberg-Marquardt
backpropagation em uma RNA. A concentracdo de avaliacdo de danos em vigas e porticos foi
continuada em Maia (2016) e em Santana (2018), utilizando-se de dados de caracteristicas
dindmicas obtidas respectivamente, por analises numéricas e experimentais ou por simulaces
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 resisténcia a compressao de concretos
convencionais brasileiros. E Carvalho, (2023) voltou a aprimorar a detec¢ao de danos em vigas
modeladas numericamente em um portico espacial, usando simulagdes e dados experimentais

a partir de indicadores estatisticos de historicos de aceleracéo.

Em alinhamento com essas aplicagbes, Marcy e Doz, (2018) utilizaram mapas auto-
organizaveis do tipo (SOM, do inglés Self Organizing Maps) com e sem o algoritmo Learning
Vector Quantization (LVVQ) para localizar e identificar danos estruturais em vigas metalicas.
No campo da mecanica da fratura, Evangelista Junior e Almeida (2021) exploraram o uso de
uma funcdo de base radial (RBF) de uma variavel que depende da distancia entre os pontos,
usado em um aprendizado de maquina para quantificar com precisdo a incerteza dos problemas

de mecénica da fratura dependentes da idade e do tempo.

No campo da gestdo do ambiente construido, Barros, Marcy e Carvalho (2018) e,
posteriormente, Beltrdo et al. (2022), focaram na estimativa de custos, utilizando regressao
linear e redes neurais para mitigar prejuizos financeiros em obras e aprimorar a precisdo de

estimativas de custos para construgdo de rodovias no Brasil.
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Recentemente em Silva, (2023), o processo de estimativas de custos relacionado ao controle de
producéo foi adicionado a processos BIM, possibilitando monitorar o progresso de construgdes
por meio de visdo computacional aplicada ao BIM abrindo novas possibilidades de pesquisa
para integracdo destes dados amplamente estudados, focados agora em interoperabilidade e

compartilhamento desta informagéo.

Em todos os avangos no desenvolvimento continuo de métodos de IA e aprendizado de maquina
para uso no BIM, nota-se que algoritmos avancados, principalmente de redes neurais, tém o
potencial de transformar significativamente o gerenciamento de ativos. Essas inovacdes estdo
tendendo a abrir novas possibilidades no campo do monitoramento continuo e a analise de
dados em tempo real, 0 que permite um gerenciamento com dados confidveis. Assim, 0

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

Essa abertura se alinha a um conceito emergente em pesquisas recentes: 0s gémeos digitais,
réplicas virtuais precisas de ativos fisicos. Os gémeos digitais permitem o monitoramento e a
simulacdo continuos do comportamento de um ativo em tempo real, antecipando problemas e
aprimorando sua manutencao e operacdo de forma automatizada. Ou seja, esse produto seria

capaz de mudar completamente a maneira como gerenciamos ativos de construcao e seus dados.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresentara uma revisao bibliografica dos principais topicos relevantes para esta
dissertacdo, oferecendo uma visao detalhada de termos e métodos que serdo abordados nesta

pesquisa, com foco em dois principais nucleos: IA e BIM.
3.1 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Alan Turing é amplamente reconhecido como o pai da inteligéncia artificial. Em 1940, escreveu
o artigo “Computing Machinery and Intelligence” (“Maquinas Computacionais e
Inteligéncia”), no qual, baseado em sua cria¢do, a maquina de Turing, introduziu a ideia de que
a Inteligéncia Atrtificial (1A) 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 possivel, o sistema de IA deve ser capaz de acumular
conhecimento, aplica-lo na resolucéo de problemas e adquirir novos conhecimentos por meio

da experiéncia (Nunes, 2018).

Nesse contexto, as RNAs desempenham um papel fundamental, pois sdo projetadas para
aprender com exemplos e experiéncias passadas, ajustando suas conexfes internas para

melhorar a precisdo nas solucGes de problemas.

Uma RNA € um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro humano,
projetado para reconhecer padrdes e aprender com dados. A RNA é composta por neurdnios
chamados perceptrons, organizadas em camadas interconectadas, sendo capaz de processar
informacBes de entrada e gerar resultados por meio de um processo de treinamento (Silva,
2024). Com sua capacidade de aprender e generalizar, as RNAs sdo amplamente utilizadas em
diversas areas, como reconhecimento de voz, imagens, previsdes financeiras e sistemas

autonomos (Zhang et al., 2023).
3.2 Camadas RNAs

Segundo Gongalves (2022), a estrutura RNA € composta de véarias camadas computacionais
que processam dados de forma hierarquica, podendo ser organizada de varias formas,
dependendo do seu tipo de arquitetura treinada por algoritmos de aprendizagem, permitindo
ao modelo armazenar conhecimentos a partir de exemplos e estimulos; ou da sua organizacao
hierarquica, com neurénios conectados em sistemas de processamento paralelo, compostos

por unidades chamadas nodo;
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3.2.1 Classificacao por tipo de arquitetura

Silva (2024) destaca a separacao por meio de como a informac&o flui através de suas conexdes,
como as redes feed-forward e feedback. Na feed-forward, o sinal é propagado
unidirecionalmente, sem haver ciclos de repeticbes (loops) de alimentacdo de informacdes.
Alguns exemplos dessas redes sdo os perceptrons e a rede neural convolucional. J& na feedback
o0 sinal pode ser retroalimentado com loops de informacgéo, portanto, possui capacidade de

memorizacdo e armazenamento de informacdes

A organizacdo das camadas RNAs sdo essenciais para definir a arquitetura da rede. A Figura
3 ilustra melhor esta arquitetura. Cada camada recebe uma entrada e gera uma saida, geralmente
calculada como uma funcéo néo linear de uma combinacdo linear ponderada dos valores de
entrada (Oliveira et al., 2010). A saida de uma camada serve como entrada para a proxima,

formando uma arquitetura profunda.

Fr

Y

— !
x, =a [
camada de entrada camada oculta camada oculta

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 s0 serdo propagadas se o valor do neurénio x; for igual ou maior ao limite estabelecido
pela funcdo de ativacdo a; para um mesmo neurdnio i. A Equacgdo 3.1, indica que estamos

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

tem uma ativacao associada ai(n) que define o valor de x;.

x;=a™,i€1234 Equacdo 3.1

l
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Na primeira camadas ocultas z("*2), s&o calculados valores ponderados a partir de um peso w;
e vieses b; que refletem respectivamente, na importancia da camada de entrada x; . Esta relagédo

é apresentada pela Equacao 3.2.

7 — wi(l) xx; +b® Equagio 3.2
Na sequéncia, a primeira funcdo de ativacdo no valor de x; é introduzida na camada de entrada
z(M . Conforme apresentado na Equac&o 3.3, a funcio f(z'), representa a ativacao utilizada no

processo de propagacéo direta pela rede.
a® = f(zW) Equacio 3.3

Nas proximas camadas ocultas z("*?) e nas subsequentes, caso haja, sdo adicionadas ativacdes

al.("_l) (Equagéo 3.3) das camadas predecessoras, calculadas usando uma fungéo de ativagao
pré-definida (Equagéo 3.4). Normalmente, essa funcéo f ndo é linear (por exemplo, sigmoide,
ReLU, Adam) e permite que a rede aprenda padrées complexos nos dados (Fleck et al., 2016).

2z = w™ x "™ 4 p™ Equacéo 3.4

i
Este processo da relacdo dos pesos, vieses e da inclusdo de funcdes de ativacdo € ilustrado na

Figura 4 seguinte.

camada

camada de entrada camada oculta camada oculta camada oculla

Figura 4. Pesos e viés associados as camadas RNA.

A retroalimentacéo, ou feedback, em redes neurais refere-se ao processo em que a saida de uma
camada ou rede ¢ alimentada de volta como entrada para camadas anteriores, influenciando a

aprendizagem e a atualizagdo 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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saida em relacdo a cada peso, viabilizando o treinamento de camadas intermediarias de uma
rede neural artificial, permitindo adicionar inimeras camadas entre as camadas de entrada e de
saida (Hecht-Nielsen, 1992).

De acordo com Barlow (1989), o backpropagation é usado para atualizar os pesos dados a partir
de uma aplicacdo de um gradiente de uma funcéo escalar C considerando a relacdo de um
nodulo de camada, seja ele de entrada x™ ou oculto z(™, ou até mesmo um valor de ativacio
a™ e as variaveis que se relacionam com suas diversas entradas (representadas na vertical, por
exemplo zy, z,, ..., z3) considerando uma anélise fatorial pela Equacdo 3.5. Em resumo, o
backpropagation, assim como o gradiente de uma funcéo escalar, inclui o valor vetoriais a partir

de derivadas parciais de C em um determinado ponto camada.

Zi(n) = (Wiai + Wit1Qi41 + -+ WitnQitn + bl) Equa(;éo 3.5

No caso de RNAs, o valor de C fornece portanto a direcdo (sensibilidade de mudanca) na qual
deve-se ajustar os parametros (como pesos e Viés) para minimizar a funcao de custo C (Apostol,
1980).

Para camadas ocultas, o erro de retropropagacdo & € adicionado aos vetores de C dado pela
Equacao 3.6, onde (a — y) refere-se a diferenca de valores entre a saida prevista y e o valor
da ativacdo a; e o’ refere-se a derivada da funcdo de ativacdo em relacdo ao valor de entrada

de cada z(™ obtidos na Equagc&o 3.5.

§= (a—y)xa'(zD) Equagcéo 3.6

Neste ponto, com a adi¢do do erro de retropropagacdo &, pode-se atribuir o0 nome da funcéo
escalar C ao termo funcéo de custo, corretamente utilizado em RNAs. Finalmente, em camadas
abertas, o gradiente C é dado pelas Equacdes 3.7 e 3.8:

Em relacéo ao peso w;; e

ac

— §xa Equagdo 3.7
ow
Em relacdo ao viés b; .
aC
— = Equacéo 3.8
5 ) quag

Os valores de C a serem incluidos em uma estrutura como a da Figura 4, da-se pela Equactes
(m

3.9 e 3.10 seguintes. Em cada peso w; ™~ e vies b, os valores sdo escolhidos aleatoriamente,
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dependendo do modelo de RNA utilizado, adicionando uma taxa de aprendizado e, que

determina a influéncia do gradiente C. Dessa forma, a atualizacdo dos novos pesos wi(n) e Viés
b(™s&o dadas por:
ac <
wi=w-e—— Equacao 3.9
=b-e Z—Z Equacéo 3.10

Em suma, a rede adquire conhecimento e armazena a aprendizagem ajustando os pesos, de
forma que o comportamento de entrada-saida seja ajustado para gerar, conforme o conjunto de
entradas, o conjunto de saidas desejado ou, pelo menos, aproximado (Nunes, 2018). Esse
reforco de aprendizagem € demonstrado em Silva, Spatti e Flauzino (2016), onde as respostas
das RNAs, e portanto os pesos, sdo realimentados dependendo das entradas atuais e das saidas
anteriores num processo de retroaprendizado neste comportamento entrada-saida. Ou seja, a
cada nova entrada, a saida é calculada e, em seguida, retroalimentada para ajustar a entrada,

conforme ilustrado na Figura 5.

camada oculta camada oculta

L e e e e e e e e e e e e e e e - -

Figura 5. Recorte de atualizagdo de uma RNA por backpropagation

Para isso, € crucial definir o algoritmo de aprendizagem a ser utilizado na RNA, pois ele
determinara como a rede neuronal responderé aos estimulos de entrada, o padrdo de conexdes

e a atribuicéo dos valores dos pesos.

3.2.2 Classificagdo por organizacdo hierarquica

Segundo Gongalves (2022), na classificacdo por organizacdo hierarquica, lista-se as RNAs com
base no nimero de camadas ocultas, como: redes rasas, que apresentam uma ou algumas
camadas ocultas; e redes profundas, que apresentam multiplas camadas ocultas. Nunes (2018)
propde esta organizacdo 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
Perceptron, Redes Neurais Convolucionais
(CNN) e Transformers

Supervisionado

Hopfield, Linkster e Analise de Componentes

Baseado em Reforco Principais (PCA)

N&o supervisionado

Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART) e

Competitivo Mapa Auto-Organizavel (SOM)

Segundo Rosa (2018), no aprendizado supervisionado, o conhecimento é apresentado por
conjuntos de exemplos com entradas e saidas desejadas, onde a maquina aprende a partir desses
dados. O algoritmo extrai a representacdo do conhecimento, permitindo que o sistema forneca
saidas corretas para entradas inéditas. No conceito amplo de aprendizado de maquina,
Cunningham, Cord e Delany (2008) definem o aprendizado supervisionado como a capacidade
do computador em aprender o0 mapeamento entre variaveis de entrada X e uma saida Y, e aplicar

esse mapeamento para prever saidas para dados ndo vistos.

Segundo Karaaslan, Bagci e Catbas (2019), o aprendizado supervisionado é amplamente
utilizado como pesquisa para eficiéncia da gestao de ativos e tomada de deciséo estratégica em
tempo habil para empreendimentos de engenharia, sendo potencialmente utilizados para
simulacdo agil de cenérios e criacdo alternativas flexiveis. A deteccdo preditiva é geralmente
associada ao aprendizado supervisionado, pois envolve a analise de dados historicos ou
rotulados para prever eventos futuros ou identificar padrdes. Na industria AEC, destaca-se a
aplicacdo de métodos de aprendizagem profunda de algoritmos baseados em dados destinados
ao gerenciamento e manutencdo de instalaces para aquecimento, ventilacdo e ar-condicionado
(Achour; Ouammi; Zejli, 2021), previsdo de condicdo estrutural de elementos estruturais
(Hosamo; Hosamo, 2022a), avaliacdo de imdveis a partir de informagdo de manutencdo e
condicdes estruturais (Su; Li; An, 2021), manutencdo preditiva (Cheng; Chang, 2019).

Em uma aprendizagem nado-supervisionada, também designada de auto-supervisionada, ndo
ha a exigéncia que a rede se comporte de uma maneira pré-estabelecida (Nunes, 2018). Esse
modelo aprimora suas tarefas com base nos resultados de sua propria experiéncia, 0 que permite
a rede interpretar o processo de forma autbnoma e se ajustar para gerar uma saida propria, nao
previamente definida (Barlow, 1989). Para que um algoritmo de aprendizagem né&o-
supervisionado seja executado, é fundamental que este utilize como base um conjunto de regras
locais, isto é, os acontecimentos na vizinhanga de um neurdnio irdo definir como serédo

estipulados os pesos sinapticos deste neurdnio (Calabrese et al., 2020).
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No aprendizado ndo supervisionado, ha rétulos ou anotagdes disponiveis para que a maquina
comece a aprender de um certo ponto. Por isso, segundo Patel (2019), nesse tipo de
aprendizado, as tarefas do agente de 1A ndo sdo bem definidas, e seu desempenho nao pode ser
medido com clareza. Mesmo assim, um sistema ndo supervisionado é superior ao
supervisionado na descoberta de novos padrdoes em dados futuros, tornando a solu¢do nao
supervisionada mais flexivel para identificagdo de padrdes que produzem comportamentos

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

3.2.3 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Nos ultimos anos, as CNNs estabeleceram o estado da arte no campo da IA que busca permitir
gue os computadores e sistemas interpretem e compreendam o mundo visual, como 0s seres
humanos fazem, a visdo computacional. Nas CNNs, os dados de entrada possuem mdaltiplas
dimensdes (tensores), como em imagens ou videos, e sdo amplamente utilizados em problemas

de visdo computacional (Santos, 2022).

De modo geral, As CNNs sdo algoritmos de aprendizado profundo usados para processar
conjuntos de dados sequenciais para analise detalhada. Silva (2024) descreve o processo de
aprendizado de uma CNN como um processo gradual, com o sinal de entrada, detectando
elementos simples no inicio e, com o tempo, aprendendo a identificar detalhes especificos da
tarefa. Esse aprendizado envolve decompor conceitos complexos em elementos basicos,
ajustando um conjunto de filtros de convolucdo, cuja escolha é influenciada pelos dados de
treinamento e pela estrutura da rede.

Pesquisas no desenvolvimento de CNNs para a industria AEC estdo voltadas a reengenharia de
processos como: gestdo de conflitos projetuais (Hu; Castro-Lacouture, 2019), gestdo de
indicadores de desempenho em tempo real para e monitoramento das relagdes de causa-efeito
(Pan; Zhang, 2020) e tomadas de decisGes estratégicas (Godina et al., 2018; Hosamo; Hosamo,
2022b); Além de ergonomia e acessibilidade de projetos (Buruzs et al., 2022), conhecimento
da variabilidade de padr6es comportamentais e niveis de satisfacdo dos usuarios (Chiu; Chang,
2023), avaliacdo predial pos-ocupacional (Hosamo et al., 2023), plano de fuga com inspecdes
autdbnomas de seguranca contra incéndio no local (Schonfelder et al., 2024), automatizagdo o
processo de inspec¢do de concreto (Bahreini; Hammad, 2024) e gestdo do canteiro de obras
(Dolhopolov et al., 2024).

O modelo YOLO (You Only Look Once), lancado em 2015, é uma proposta de CNN de deteccao
de objetos em tempo real utilizando uma abordagem de regressdo que associa probabilidades
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para detectar objetos em grupos de se¢des S x S em tamanhos de pixels padronizado, para
separar espacialmente as caixas delimitadoras (Terven; Cordova-Esparza; Romero-Gonzélez,
2023). Atualmente, a versdo oficial da YOLOv8 oferece uma diversidade de modelos,
especializados em tarefas de visdo computacional, abrangendo nao sé a deteccéo de objetos até
segmentacdo de instancias e detec¢Ges mais complexas como de poses, pontos-chave, detecgédo
de objetos orientados e classificacdo textual (Jocher; Chaurasia; Qiu, 2023).

O Segment Anything Model (SAM) é um modelo avancado que possibilita segmentacdo de
imagem de forma imediata e altamente versatil. Desenvolvido pela iniciativa Segment
Anything® do grupo Meta, disponibilizando um conjunto de dados de 1 bilhdo de mascaras 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 préticas de backpropagation utilizado
especificamente em CNN aprender e reter caracteristicas compartilnadas de um conjunto de
dados treinados, sendo entdo ajustados para se alinhar com tarefas especificas a que se objetiva

um novo modelo.

No processo de classificagdo ou predicdo, a retropropagacdo possibilitada pelo
backpropagation € crucial para que algumas redes neurais ajustem o aprendizado a partir de
caracteristicas importantes das entradas, como imagens, videos, huvens de pontos. Isso permite,
por exemplo as CNNs aprendam, quais caracteristicas sdo relevantes para a tarefa, como o
reconhecimento de padrbes visuais em imagens, 0 que as tornam altamente eficazes em

aplicacdes como deteccdo de objetos e segmentacdes 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 solucdo para esse problema é o uso de redes pré-treinadas para ajuste fino, como no caso do
fine-tuning, ou a transferéncia de aprendizado (transfer learning), permitindo ajustar os
parametros de um modelo previamente treinado para capturar as caracteristicas especificas de

um novo problema.

Segundo Wang et al. (2024), para atividades especificas, como as de deteccdo 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/. Ultimo acesso em 06/11/2024.
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locais podem ndo apresentar um bom desempenho em comparagdo com o refinamento
alcangado 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 provavel de alcancar uma capacidade de deteccdo e desempenho superiores. Dessa forma,
um processo de finte-tuning depende de multiplas varidveis, incluindo o tamanho do conjunto
de dados, a complexidade da tarefa, os recursos computacionais e demandas de tempo de

processamento.

3.2.3.2 Deteccdo de objetos x Segmentacao

Algoritmos de deteccdo de objetos geralmente utilizam varias caixas delimitadoras (bounding
boxes) com diferentes tamanhos e propor¢des para prever qual delas identificam o alvo com
maior precisdo. Essas caixas, conhecidas como caixas ancoras (anchor boxes), sdo usadas
durante o treinamento para auxiliar na deteccdo de objetos. Cada caixa ancora possui duas
anotacOes: uma indicando a categoria do objeto contido e outra com as coordenadas (ou

mapeamento) da caixa delimitadora (Varghese, 2024).

Pinto (2021), define segmentacdo instanciada, também conhecida como deteccdo e
segmentacdo simultanea, como um algoritmo de visdo computacional que identifica e distingue
todos 0s objetos em uma imagem, separando-0s com base em algoritmos de vizinhanga e
semelhanca de pixels. Baseado no algoritmo de He et al. (2017) a segmentacéo instanciada €
uma derivacdo, ou extensao do algoritmo da deteccdo de objetos, na qual a presenca de um
objeto € indicada por meio de mascaras, geradas pixel a pixel, para cada objeto presente na
imagem. Dessa forma, a segmentacdo 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 eficacia de redes como YOLO ou outras redes de deteccao
e segmentacdo, promovendo uma fusdo mais eficiente das caracteristicas extraidas pelas
camadas convolucionais. O modulo C2f (gargalo parcial entre estagios com duas convolugdes)
combina recursos de alto nivel, unindo a eficiéncia de diferentes modulos de convolugdo com
técnicas avangadas de processamento, como a fusdo de caracteristicas em multiplas resolugdes

(Terven; Cordova-Esparza; Romero-Gonzalez, 2023).
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Amplamente utilizado pela criadora do YOLO, a Ultralytics (Jocher; Chaurasia; Qiu, 2023), 0
C2f tem como objetivo melhorar a capacidade de extracdo de caracteristicas e a precisdo da
rede ao processar informagdes em multiplas escalas, projetado para facilitar a fusdo de
caracteristicas de diferentes camadas da rede, o que permite que o modelo capture tanto detalhes

finos quanto informagdes de alto nivel em imagens complexas.

Em geral, o C2f é utilizado para melhorar a performance de modelos de visdo computacional,
como os utilizados para deteccdo de objetos, segmentacdo semantica e outras tarefas

relacionadas.

3.3.2 Camada de Pooling

Segundo Silva (2024), a camada de pooling, ou agrupamento, € uma técnica usada para reduzir
as dimensdes das matrizes resultantes das convolugdes, ajudando a evitar quando um modelo
de aprendizado de maquina aprende muito bem os detalhes e o ruido dos dados de treinamento,
a ponto de se tornar excessivamente ajustado a esses dados, fenémeno este chamado de

overfitting e explorado posteriormente neste trabalho.

Hé& dois métodos comuns para operacgdes de agrupamento: o max-pooling e o mean-pooling. No
max-pooling, o sistema seleciona o valor maximo dos pixels dentro da area definida pelo filtro.
Ja no mean-pooling, calcula-se a média dos valores dos pixels dentro da mesma area 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 redimensiona-

las para uma dimensao fixa.

Em resumo, o SPP permite que RNAs lidem com diferentes resolucdes, capturando
informacBes em varias escalas por meio de camadas de pooling em diferentes niveis de
granularidade. Esse recurso é especialmente Gtil 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 versdes da
YOLO, para melhorar a eficiéncia e a precisdo no reconhecimento de objetos em diferentes
escalas (Zhao; Deng; Lai, 2020).

39



3.4 Trabalhos relacionados

Apesar das inovagfes, uma limitagdo comum entre as pesquisas se da pela falta de conjunto de
dados otimizados e rotulados para treinamento dos modelos, fazendo com que, em muitas
aplicacdes praticas, os algoritmos ndo conseguem lidar a identificacdo destas patologias de

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

As técnicas de aprendizado profundo, embora promissoras na detecgdo de defeitos em cenérios
orbitais, enfrentam um obstaculo 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 padrdes complexos e generalizarem para novos dados, conforme
destacado por Bao et al. (2021). Existem alguns métodos para mitigacao da falta de precisdo
dos modelos em situacOes de detecgdes especificas, incluindo técnicas de aumento no conjunto

de dados, fine-tuning e alteracdes 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 criacdo de versdes modificadas dos dados disponiveis (Qiu et al., 2024). 1sso porque 0
conjunto de geometria, propriedades e relacionamentos em um modelo é entrada insuficiente

para a maioria dos algoritmos de 1As (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 operacdes fundamentais de pré-processamento de
imagem, como a criacdo de copias espelhadas das imagens originais e a geracdo de duplicatas
modificando contraste, cor e brilho ou adicionando ruido (Pérez-Garcia; Sparks; Ourselin,
2021). Outras operacdes incluem transformacBes geométricas com uso de algoritmos de
programacdo, como rotacao aleatoria ou zoom, transformacdes de espaco de cores, como troca
aleatdria de canais ou filtragem de Kernel, como desfoque gaussiano aleatério (Qiu et al.,
2024).

Na prética, o fine-tuning envolve congelar determinadas camadas de um modelo de rede neural
original, mantendo apenas algumas camadas treindveis ou adicionando novas, para entdo
otimizar os parametros com as amostras de destino (Radenovic; Tolias; Chum, 2019). O fine-
tuning melhora significativamente a capacidade de adaptacdo do modelo a novas classes de
deteccdo, permitindo ajustes mais precisos e rapidos sem a necessidade de treinar o modelo do
zero, reduzindo o tempo de treinamento, diminuindo a generalizacdo de detec¢do em classes

desconhecidas e aumentando a eficiéncia do modelo em tarefas especificas. Contudo, para
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garantir a precisdo das modificacGes e ajustes realizados, é necessario um esfor¢o adicional no

processo de anotacdo dos dados de treinamento.

Pesquisadores tém explorado modelos de deteccéo de objetos da série YOLO para essa tarefa,
devido a sua velocidade e eficiéncia. No geral, a busca por maior precisdo em modelos de
deteccdo, baseados em CNNs tem se relacionado sempre com processos realizados no conjunto
de dados, incluindo processos de fine-tuning de parametros baseados em reduzir o sobreajuste
do banco de dados (Dung et al., 2019), inclusdo de exemplos especificos diferenciando danos
e ndo-danos em teste ortogonal (Zhang; Wang; Lu, 2024) baseado em estatisticas dos resultados
para garantir que os testes sejam bem equilibrados, facilitando o isolamento de defeitos e a

avaliagdo do desempenho.

Por meio da utilizacdo de GANs (Redes Generativas Adversariais), Huang et al. (2024)
desenvolveram um método para gerar novas imagens de fissuras em barragens subaquaticas.
Essas imagens foram entéo utilizadas como entrada para modelos de classificacdo, deteccédo e
segmentacdo, expandindo as possibilidades de analise, propuseram uma solugéo para a escassez

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

Leibe et al. (2016), propuseram uma solucdo para a escassez de bancos de dados de trilhos
defeituosos, gerando imagens sintéticas de fraturas. Apos extrair caracteristicas de gradiente
das imagens usando histogramas de gradientes orientados (HOG) e reduzir a dimensionalidade
com analise de componentes principais (PCA), um classificador de maquina de vetores de
suporte (SVM) foi treinado para detectar defeitos. No entanto, apesar dos avancos na preciséo,
0 método ainda apresenta complexidade computacional devido ao processamento de imagens e

a extracao de informacdes relevantes, limitando a eficiéncia da detecgéo.

Também houve avancos na implementacdo de ajustes nos pesos de canal e suas dependéncias,
metodologia proposta por Xu et al. (2024), que permitiu a rede focar mais em caracteristicas
relevantes para fissuras em estradas, melhorando o desempenho geral da segmentacdo. No
entanto, o estudo ainda identificou a necessidade de aprimoramentos, especialmente ao lidar

com tarefas complexas e irregulares de segmentacao das trincas rodoviarias.

No geral, a busca por maior precisao e velocidade em modelos de detec¢do 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 detec¢do de trincas e um
algoritmo de quantificacdo de fissuras que é capaz de quantificar cinco aspectos das fissuras

detectadas no nivel do pixel (comprimento, largura média, largura maxima, area e propor¢éo).
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Avancos nas modificagdes de arquiteturas do modelo foram propostos por Cubero-Fernandez
et al. (2017), que utilizou transformacdo logaritmica das camadas convolucionais, além de
adicionar o algoritmo Canny para identificacdo de bordas em deteccdo de rachaduras.
Alteracdes realizadas nos modulos de cabeca, pescoco e backbone do OASIS-Net com adicéo

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

Lietal. (2023), com a YOLOv5s para deteccdo de defeitos em trilhos ferroviarios, 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
alcancar uma deteccdo mais precisa e robusta. Essa combinagdo permitiu que a CNN se
concentrasse nas partes mais relevantes da imagem, melhorando a extracdo de caracteristicas,
por exemplo de diferentes niveis de resolucdo, melhorando a precisdo da localizacdo dos
defeitos. Também combinando camadas convolucionais, 0s métodos propostos por Laxman et
al. (2023) propondo abordagem com algoritmos Random Forest e modelos de regressdo
XGBoost, foram capazes em prever automaticamente a profundidade de fissuras de concreto.
Alteraces similares para profundidade de fissuras também sdo encontradas em Ye et al. (2023)

com médulo de autoestudo com método dos elementos finitos e YOLOV?7,

A precisdo da deteccdo de objetos avancou significativamente com a introducdo de modelos
como redes neurais convolucionais baseadas em regido (R-CNN) e suas variantes em Terven,
Cordova-Esparza e Romero-Gonzalez (2023). Esses métodos se baseiam em um processo de
duas etapas: uma etapa de proposta de regides, que identifica possiveis locais de objetos na
imagem, e uma etapa de classificagdo, onde uma CNN determina a classe e a localizagdo precisa

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

Em busca de fomentar a implementacdo de novas solucdes BIM na gestdo de ativos, hd uma
necessidade fundamental de padronizar a troca de informac6es geométricas e ndo geométricas
entre diferentes partes interessadas (Belsky; Sacks; Brilakis, 2016). Essa necessidade de
permitir que todos os envolvidos em um projeto compartilnem informacdes dos ativos deu

origem ao conceito de OpenBIM.

O OpenBIM pode ser definido como um conjunto de padrdes de dados de codigo aberto de
l0gicas de programacéo (Qiuchen Lu et al., 2019). Além disso, tem-se tornado uma comunidade
de troca de informagdes entre ferramentas de criacdo e validacdo BIM. Todavia, organizar todos

o0s inumeros dados advindos de um projeto e ser capaz de comunicar de forma eficaz alteraces
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e atualiza¢des de informac6es durante a construgdo ¢ um desafio significativo (Azenha; Ricotta,
2024).

De forma a minimizar estas dificuldades, a norma 1ISO 19650:2018 foi desenvolvida como uma
proposta na melhoria da gestdo de dados ao longo das fases de um ativo com o uso do BIM,
estabelecendo padrdes para requisitos de informacdes, desde a organizacédo até a troca de dados,
incluindo os niveis necessérios de informacdo (ISO, 2018). Na sequéncia, a norma BS EN
17412-1:2020 também melhora a comunicacdo direta de informac@es, propondo esquemas para
evitar a disponibilizacdo excessiva de dados, fornecendo apenas as informacoes solicitadas, e
promovendo um fluxo continuo por meio de um Ambiente Comum de Dados (CDE) (BS EN,
2020).

A maioria dos softwares de BIM usa esquemas de dados proprietarios para representar projetos
e ativos de obra, porém a transferéncia de informacdes ndo é facilitada e em alguns casos com

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

O objetivo principal do IFC € apoiar a troca de informagGes dentro de um padrédo de codigo
aberto durante toda a vida de um ativo, e esse objetivo amplo o torna um modelo de informacéo
extensivel (ISO, 2018). Desenvolvido para BIM, o IFC armazena dados de geometria e
informacdes adicionais em seu esquema EXPRESS, definindo um padréo semantico 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 Programacdo Orientada a Objetos (OOP), que opera dentro de uma estrutura
centrada na hierarquia de classes como "objetos”, que combinam dados e comportamentos de
“heranga”, facilitando a modularidade, reutilizacdo e manutencdo (Sofiato; Siqueira; De
Azevedo Rocha, 2020). Dessa forma, o IFC captura dados de constru¢do em um arquivo aberto
e independente de fornecedores, facilitando a troca de informacdes entre diferentes softwares
(Pauwels; Terkaj, 2016).

O IFC também foi desenvolvido pela buildingSmart International (bSI) como formato
internacional de extensdo de arquivos neutra e independente, para ser usado em qualquer
software BIM que deseja ter acesso as informacdes do arquivo de ambiente construido para
compartilhamento (buildingSmart Internacional, 2018). Segundo a NBR 1SO 16739-1:2023
baseada na norma internacional de mesma numeracdo, o formato IFC possibilita 0 mecanismo

capaz de permitir a troca neutra de projetos que facam parte do ambiente construido ao longo
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de seu ciclo de vida, com foco em implementar e compartilhar informag6es do projeto através
de bancos de dados de produtos (ABNT, 2023).

Dessa forma, além de ser um padréo, o IFC também é um formato de arquivo (com extensdo
ifc), usada para armazenar e trocar dados estruturados sobre um projeto de construcdo. Na data
do presente estudo, a norma internacional 1SO 16739-1:2023 esta baseada no IFC 4, mas uma
versdo IFC 4.3 ja foi validada e publicada internacionalmente (ISO, 2024) incluindo camadas

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

Dessa forma, o IFC se caracteriza tanto como um padréo 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 niveis de abstracdo e complexidade dos dados de construcdo. Segundo a NBR 1SO
16739-1:2023, a estrutura é organizada em 4 camadas hierarquicas, incluindo desde aspectos
geométricos simples, como formas e dimensdes, até informagdes mais complexas, como

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

Antunes et al. (2024) de maneira didatica, comparam a arquitetura como uma arvore natural,
fazendo uma relagdo das funcdes cruciais da raiz, caule, folhas e frutos com as camadas do IFC,
desde a captacdo de recursos de conjuntos de propriedades e quantidades na camada raiz, até a

entidades das camadas de interoperabilidade e dominio.

De certa forma, esse entendimento de estrutura modular como um esquema semantico do IFC
possibilita as necessidades especificas de cada projeto, ao mesmo tempo em que garante a
consisténcia e a interoperabilidade dos dados ao longo do ciclo de vida do ativo. As camadas

hierarquicas sdo estruturadas da seguinte forma:

e Camada dos recursos — camada inicial ou primaria, que inclui todos os esquemas
particulares que contém as definicGes de recursos necessarios para especificacdo da
informac&o. Essas defini¢des ndo contém um identificador global ou entidade unicos,
portanto, sem uma definicdo ou relagdo com outra camada, ndo apresentam sentido de
informagcdo para a estrutura. Sao camadas que estdo relacionadas geralmente a conjuntos
de propriedades especificas, materiais ou quantitativos;

e Camada central — contendo as definicdes de entidade generalistas; possuindo um
identificador unico global exclusivo e, opcionalmente, podem receber informag6es que

identifiquem seu proprietario e historico;
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e Camada da interoperabilidade — camada que relne esquemas com defini¢cGes de
entidade de produtos, processos ou recursos que sdo usadas por varias disciplinas; essas
definigdes sdo utilizadas para troca e compartilhamento interdominios de informacdes
da construcdo;

e Camada dos dominios - € a camada mais alta, que retine os esquemas com as defini¢des
de entidade de produtos, processos ou recursos, sempre usadas por uma determinada
disciplina; essas definicdes sdo utilizadas para troca e compartilhamento intradominios

de informagoes.

3.5.2 Enriquecimento semantico do IFC

Em todas as pesquisas que propdem o uso de IAs em alguma etapa de metodologias BIM, seja
em modelos federados, parciais ou a concep¢do de algum componente, 0s usuarios devem
extrair as informacdes e compilar em dados tabulares (arquivos .csv, por exemplo) ou arquivos
de estrutura para enriquecimento semantico do IFC (Sacks; Girolami; Brilakis, 2020). Belsky,
Sacks e Brilakis (2016) definem como enriquecimento semantico de modelos BIM o processo
no qual algoritmos, seja eles processados por IAs ou néo, enriquecem um modelo, objeto ou

elemento, com toda e qualquer informacéo especifica necessaria e que seja ausente de dados.

Os problemas de perda de informacg6es na extracdo de IFCs, seja em diferentes versdes dele,
talvez seja 0 maior desafio neste processo. Neste contexto, o enriquecimento seméantico (SE)
vem sendo uma abordagem aceita, possibilitando ndo sé corrigir lacunas de informacGes entre
diferentes plataformas e ferramentas (Jiang et al., 2023) mas também permitindo a
interoperabilidade de informacdes de objetos, a partir da compilacdo dos dados no IFC,

realizados por aplica¢Ges ou I1As diretamente em um modelo BIM.

O SE engloba a classificacdo de objetos de construgéo, agregacéo e agrupamento, identificacao
Unica, preenchimento de objetos perdidos e reconstrucdo de objetos ocultos (Bloch; Sacks,
2018b). Dessa forma, o enrigquecimento semantico é uma aposta para adicionar dados e

reconstruir modelos geométricos 3D no BIM.

Belsky, Sacks e Brilakis (2016) propdem um prototipo para complementar um arquivo de
intercdmbio IFC de modelos de pré-moldados de concreto atraves de inferéncias 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 orientacdo espacial, comparando

automaticamente superficies, coordenadas e proporcdo 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 inferéncia textual, de forma que um algoritmo
correspondesse a padrGes semanticos de documentos normativos e relacionasse-os a dados
obtidos do IFC, para assim obter um enriquecimento seméantico das propriedades de um objeto.
Baseando-se no procedimento tradicional de inspecdo (sem utilizagdo de 1As), McGuire et al.
(2016) desenvolvem um plugin para o software Revit, onde o inspetor detecta danos e estimar
a localizacao e dimens@es de um paralelepipedo 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 relacdo orientada a objeto através de identificacdo de topologias. Neste caso,
para que o algoritmo pudesse classificar adequadamente os componentes, informacdes de

localizag6es fisicas dos objetos tiveram que serem inferidas manualmente no IFC.

3.5.3 IFCeifcOWL

Como discutido anteriormente, o IFC é um formato desenvolvido para BIM em um esquema
EXPRESS, que facilita 0 armazenamento de dados tanto de geometria quanto de informagdes

adicionais.

Atualmente, outras versdes do esquema também estdo disponiveis, 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 especifica
dos dominios. Essas abordagens sdo particularmente Uteis para gerenciar informac6es
complexas, como dados de danos, que podem ndo estar explicitamente presentes no esquema
IFC (Pauwels; Terkaj, 2016).

Amplamente estudado, o ifcOWL é proposto como alternativa de extensdo de informacGes
especificas, principalmente nas etapas das camadas de recurso do IFC, substituindo os niveis
de conjunto de propriedades “Pset ” e quantitativos “Qto ” em demais ramificacOes de
entidades, para usos como especificacdes de tuneis (Borrmann et al., 2015), quantitativos de
obra (Liu; Lu; Al-Hussein, 2016), compliance de medicdes (Li et al., 2021) e danos estruturais
(Cools, 2021). Dessa forma, a utilizagéo de ontologias no contexto do IFC visa agregar mais

significado aos dados e facilitar a integragdo com outras areas da industria da construcao.

A Quadro 2 demonstra 0 mapeamento do esquema EXPRESS do IFC com a ontologia
ifcOWL, criada ao traduzir o esquema EXPRESS do IFC para OWL. Nota-se a semelhanca
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com o esquema original, de forma a facilitar o0 mapeamento e entendimento em ambas as
estruturas. Isso facilita a continuidade do uso do formato IFC para dados de construgéo,
enguanto aproveita as vantagens de um enriquecimento semantico, como consultas, raciocinio

e integracdo com novos bancos de dados.

Quadro 2. Mapeamento do esquema EXPRESS x OWL

EXPRESS (1SO, 2024; Meng; Cao, 2024)

OWL (Barbau et al., 2012; Meng; Cao, 2024)

Esquema

Ontologia

Entidade - comecam com o prefixo "Ifc" e continuam
com as palavras em inglés, utilizando a convencao de
nomenclatura CamelCase.

IfcProject

Classe — comegam com o prefixo de
identificacdo “owl:” e na sequéncia “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>

Declaracédo de tipo/subtipo — acrescenta-se enumeragdo
em letras maiusculas

IfcActuatorType.ELECTRICACTUATOR

Mapeado com rdfs:subClassOf para indicar
que a classe é uma especializa¢do de outra.
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Building"/>

Conjunto de propriedades - que fazem parte deste padrao
comegam com o prefixo "Pset_" e continuam com a
palavra em inglés, utilizando a convencéo de
nomenclatura CamelCase.

“ObjectProperty” O dominio da propriedade é
a classe que corresponde a entidade que
contém o atributo.

Conjunto de quantitativos - que fazem parte deste padrdo
comecam com o prefixo "Qto_" e continuam com a
palavra em inglés, utilizando a convencéo de
nomenclatura CamelCase

Essa classe € restrita a ter
ObjectExactCardinality iguala 1 e
ObjectAllValuesFrom igual ao tipo de dados
dessa propriedade. O intervalo da propriedade
é restrito para ter ObjectAllValuesFrom igual
a unido do tipo de atributo e da classe .

Tipos de agregacgdo — Criado o valor por listas (ou
arrays), identificados cada um por IfcRelDeclares,
IfcRelAssigns, IfcRelDefines (subtipos de
IfcPropertyDefinition)

Tipos de dados definidos pelo usuario no
esquema XML

rdf:list

Na estrutura EXPRESS, uma entidade do IFC pode estabelecer diversas relagdes entre objetos
IFC, refletindo a semantica principal de um elemento. Assim, os atributos e relagdes de um

elemento sdo definidos dentro do escopo especifico da entidade.

Jano OWL, uma classe € definida como a semantica principal de um elemento, e suas relaces
e atributos devem ser explicitamente especificadas em subclasses “rdfs:subClassOf” de padrao
rdfs (Resource Description Framework Schema) para descrever propriedades, e em recursos
“rdf:resource” de padréo rdf (Resource Descriptin Framework) para descrever recursos e

relagoes.
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Por exemplo, uma classificacdo de tipos ELECTRICACTUATOR da entidade IfcActuatorType,
a partir de um enriquecimento semantico com o OWL, pode incluir regras e restricbes
adicionais, como informacdes de certificacdes, capacidade de carga, especificacbes ambientais,

modos de instalacdo e controle de inspecdes e manutencao.

Assim, como o padrdo de entidades IFC no esquema EXPRESS pode ser convertido ou
incorporado a0 OWL como classes, as propriedades de tipo e subtipo do IFC podem ser
implementadas como novas subclasses OWL, permitindo maiores especificacfes e relacdes a

partir do esquema OWL.
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4 METODO DE PESQUISA

O fluxo de trabalho proposto nesta pesquisa € dividido em trés principais se¢fes. Cada atividade
desenvolvida nas sec¢des, sdo descritas neste capitulo, chamadas de etapas. Dessa forma, o fluxo

completo é explicado de forma grafica na Figura 6.

De maneira resumida, as trés secfes compreendem em:

e Secdo 1 - Deteccdo multiclasse de danos estruturais e manifestacdes patoldgicas
utilizando arquiteturas YOLOV8 + SAM para segmentagdo automatizada;
e Secdo 2 - Aplicacéo pratica do modelo em nuvem de pontos; e

e Secdo 3 - Modelagem e mapeamento automatizado de IFC de danos estruturais.

Todo o embasamento tedrico, bem como justificativa e detalhamento para replicar o fluxo sdo

discutidas nos topicos seguintes, seguindo a estrutura de Sec¢des e Etapas.

Nos capitulos sequenciais, apresenta-se 0 resultados destas atividades bem como uma

abrangente discussdo, separadamente, para cada sec¢éo.

Por fim, a mesma visao abrangente do fluxo de trabalho proposto na pesquisa € reestruturada

em outra imagem, apresentando desta vez todos os resultados e produtos entregues na aplicagéo
da pesquisa.

Secio 1
Detecgao multiclasse de danos estruturais e manifestagdes
patologicas utilizando arquiteturas YOLOV8 + SAM para

segmentagao automatizada j l _’—D[ Etapa 2: Fine-tuning piloto
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»

Treino piloto

Pré- t Arquitetura YOLOVSI
Etapa 1: Preparacio do conjunto de dados |=————p re-processamento e q ]—
de dados
Coleta das imagens l—}[ Etapa 3: Fine-tuning dos modelos ]J
Anilise quantitativa N
Conjunto de dados primario Arquftetura YOLOv8I
Aumento no conjunto de dados Arquitetura YOLOV8I-small

Arquitetura YOLOV8I-medium
Arquitetura YOLOVS8I-big
Arquitetura YOLOVSI-tensorRT
Arquitetura YOLOV9-GELAN

Treino completo

[ Etapa 5: Segmentacio de instincias ]Q—

Arquitetura SAM
Se¢io 2 H
Aplicagdo pratica dos modelos em nuvens de pontos H
A 4
Etapa 1: Posicionamento multiangulay - . Etapa 3: Mapeando as coordenadas Etapa 4: Utilizagio do YOLOVSI + SAM
N . | Etapa 2: Ortoprojeciio das imagens > . N
para captaciio de imagens de pixel dos pontos 3D nas ortoimagens

l

Etapa 5: Transferéncia do mapeamento
Secio 3 ]

para nuvem de pontos

Modelagem e mapeamento automatizado de IFC de danos
estruturais

v

Etapa 1: Da triangulagiio de nuvens

de pontos para o IFC
|

Modelagem do ambiente [ Etapa 2: Mapeamento IFC para danos detectados ]
construido para IFC base
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4.1 Secdo 1 - Deteccdo multiclasse de danos estruturais e manifestacGes patologicas
utilizando arquiteturas YOLOv8 + SAM para segmentacao automatizada

Nesta secéo, € proposta uma abordagem que combina processo de fine-tuning e transferéncia
de aprendizado (TL) em CNNs em modelos de detec¢édo de objetos e segmentacao de instancias.

A metodologia é apresentada na Figura 7, dividida em 5 etapas:

Etapa 1: Nesta etapa, o conjunto de dados coletado do historico de inspe¢des de pontes do SGO
é preparado para o treinamento e teste do modelo de deteccdo, envolvendo desde a coleta e
separacao do conjunto em classes de danos estruturais ou manifestacfes patologicas, 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 primario. Fase inicial do treino, para testar e

ajustar o conjunto de dados, baseado nas métricas da Etapa 4.

Etapa 3: Em uma base YOLOv8I (Varghese; M., 2024) disponibilizada pela Ultralytics é
realizado fine-tuning com o conjunto de dados primario e serve como ponto de partida. O estudo
ainda contou com outros cinco modelos de deteccédo de objeto. Além do YOLOVS8I, trés modelos
adicionais, onde sao realizadas modificac¢Ges na arquitetura YOLOv8 com modificacbes em sua
estrutura CNN, presentes nas duas Ultimas camadas, a partir de metodologia proposta por Li,
Yuan e Wang (2023).

O processo de modificacdo da Ultima e penultima camada envolve um menor nimero de
parametros, resultando na menor duracdo do treinamento e podendo manter desempenho
similar em alguns conjuntos de dados. Ao atualizar iterativamente o0 modelo com amostras
ponderadas e ajustar seletivamente um subconjunto de camadas, 0 modelo pode aproveitar

efetivamente o conhecimento do dominio de origem enquanto se adapta a tarefa de destino.

Em outros dois modelos também foram realizados fine-tuning: uma otimizacdo do YOLOvVS8
para o TensorRT, que inclui técnicas como a fusdo de camadas, calibracao de precisdo, gestao
dindmica da memdria tensor e afinacdo automatica do kernel e diminuicdo do processamento
de GPUs; e 0 YOLOV9-GELAN (Wang; Yeh; Liao, 2024) 