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RESUMO

Apesar do avango do uso de técnicas de aprendizado profundo (AP) (area da inteligéncia artificial) para inspecbes de
seguranga em canteiro de obras, o desenvolvimento dessas tecnologias é muitas vezes limitado pela pequena
quantidade disponivel de imagens para treinamento dos algoritmos. A partir disso, tem-se observado o uso de técnicas
de data augmentation (DA) que visam criar dados artificiais para treinamento, a partir dos dados de treinamento
existentes. Nesse sentido, esse trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de algoritmo de AP na deteccéao de
sistemas de guarda-corpo e rodapés (GcR) com uso de bancos de imagens de treinamento originais e artificiais (criadas
a partir de diferentes técnicas de DA). As etapas da pesquisa envolveram coleta de imagens com uso de aeronaves
remotamente pilotadas (RPA) em dois canteiros de obras, estruturagdo de banco de imagens originais e artificiais
geradas por transformagbes geométricas do tipo zoom, rotagao e cisalhamento, criagdo de quatro modelos no Custom
Vision®, treinamento, teste e analise dos resultados dos modelos. O desempenho do algoritmo treinado com imagens
artificiais foi superior aquele treinado com imagens originais, indicando que as imagens geradas por DA contribuiram
substancialmente para o aperfeicoamento do desempenho do sistema de detec¢éo de GeR.

Palavras-chave: Visdo computacional; Aprendizado profundo; Aprendizado de maquina; drone; Construgéo 4.0.

ABSTRACT

Despite the advances in using deep learning (DL) techniques for safety inspections at construction sites, the development
of these technologies is often limited by the small number of images available for algorithm training. It has been observed
the use of data augmentation (DA) techniques that aim to create artificial data for training from existing training data. Thus,
this paper aims to evaluate the performance of a DL algorithm in detecting guardrail systems using original and artificial
training image banks (created using different DA techniques). The research steps involved images collected using
remotely piloted aircraft (RPA) at two construction sites, structuring of a bank of original and artificial images generated
by geometric transformations such as zoom, rotation, and shear, creation of four models in the Custom Vision®, training,
testing, and analysis of model results. The performance of the algorithm trained with artificial images was superior to that
trained with original images, indicating that the images generated by DA contributed substantially to improving the
performance of the guardrail detection system.

Keywords: Computer vision; Deep learning; Machine learning; drone; Construction 4.0.
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1 INTRODUGAO

A queda de altura esta entre as principais causas de acidentes nas atividades que integram a construgéo de
edificagbes verticais (PEINADO, 2019; ZERMANE et al., 2023). No planejamento das atividades da
construgdo, nao sendo possivel evitar o trabalho em altura, a Norma Regulamentadora n° 35 (NR-35)
(BRASIL, 2022) estabelece a necessidade de adotar medidas que eliminem o risco de queda dos
trabalhadores. Nesse sentido, deve-se implementar prioritariamente sistemas de protegao coletiva contra
quedas (SPCQ). Alguns SPCQ usualmente utilizados na construgao sao sistemas de guarda-corpo e rodapés
(GcR), redes de seguranga e fechamento de aberturas em pavimentos (BORGES; PEINADO, 2019), todos
regulamentados pela NR-18 (BRASIL, 2020). Apesar da ampla utilizagdo de sistemas de G¢cR nos contextos
brasileiro e internacional (PEINADO, 2019; BARUFFI; COSTELLA; PRAVIA, 2021), a inexisténcia ou
inadequacao desses sistemas estdo entre os principais fatores que resultam em acidentes por queda de
altura na construcao (NADHIM et al., 2016; ZLATAR et al., 2019).

Segundo Kolar, Chen e Luo (2018), para o aperfeicoamento da seguranga em canteiros de obras, sédo
necessarias abordagens mais eficientes que complementem as praticas de inspegbes manuais na
identificagao das condi¢des inseguras. Os autores destacam a necessidade de processos automatizados
envolvendo outras tecnologias digitais, principalmente a visdo computacional. Observa-se na literatura o
aumento das aplicagdes de visdo computacional em inspe¢cbdes de seguranga em canteiro de obras nos
ultimos anos (AKINOSHO et al., 2020; PHAM et al., 2021; OTTONI; NOVO; COSTA, 2022). Sao identificadas
implementagdes principalmente de técnicas de aprendizado de maquina (AM) e, mais especificamente, de
aprendizado profundo (AP) (campos da inteligéncia artificial) na detecgdo de equipamentos de protegéo
individual e de SPCQ, entre outras aplicagdes (AKINOSHO et al., 2020; PHAM et al., 2021; OTTONI; NOVO;
COSTA, 2022).

Ottoni et al. (2023) pontuam que um desafio para a aplicagdo de técnicas de AP no setor da construgéo
consiste, muitas vezes, na disponibilidade de pequenos bancos de dados para treinamento desses algoritmos
de deteccdo. Dada a dificuldade de aquisi¢do de imagens, diversos trabalhos relacionados a tematicas da
construgéo tém empregado técnicas de data augmentation (DA) para aumento desses bancos de imagens e
posterior treinamento de algoritmos de AP (FANG et al., 2020; OTTONI; NOVO; COSTA, 2022). Data
augmentation € uma técnica para criagdo de dados artificiais para treinamento de algoritmos a partir dos
dados de ftreinamento existentes (originais) aplicando, por exemplo, transformagdes geométricas
(BROWNLEE, 2019; SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). O uso de técnicas de DA parte do pressuposto
de que mais informagbes poderdao ser extraidas do banco de dados original por meio de aumento da
quantidade desses dados com a implementagéo de transformagdes (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Apesar da existéncia de trabalhos direcionados a inspe¢édo de seguranca na construgdo com a integragcéo
de visdo computacional que utilizam técnicas de DA (KOLAR; CHEN; LUO, 2018; FANG et al., 2020;
OTTONI; NOVO; COSTA, 2022), ha duas lacunas a serem exploradas neste artigo: ha poucos trabalhos que
empregam técnicas de DA para geragao de imagens artificiais e, posterior, treinamento de algoritmos de AP
para deteccao de sistemas de GcR; ndo ha trabalhos que comparem o desempenho de algoritmos de AP
treinados com bases de imagens artificiais geradas a partir de diferentes técnicas de DA com foco na
detecgao de sistemas de GcR.

Nesse contexto, o presente artigo tem como objetivo avaliar o desempenho de algoritmo de AP na detecgéo
de sistemas de GcR com uso de bancos de imagens de treinamento originais e artificiais (criadas a partir de
diferentes técnicas de DA). Os resultados obtidos poderdo auxiliar na determinagéo de técnicas de DA mais
adequadas para a ampliagao de bancos de imagens de treinamento e aperfeicoamento do desempenho do
algoritmo de AP para deteccao de GcR. Esse artigo integra uma pesquisa mais ampla em andamento que
tem a finalidade de desenvolver um sistema de detec¢do automatizada que identifique as falhas de
seguranga nesse SPCQ, como a auséncia de GcR, espagcamento entre as grades de protecao, entre outras
apontadas por Peinado et al. (2023). Desse modo, a etapa inicial do desenvolvimento desse sistema
(expressa nesse artigo) consiste no treinamento e teste de modo a determinar se o algoritmo é capaz de
detectar os GcR nas imagens dos canteiros de obras, para posterior avango na detecgéo das falhas desses
SPCQ. Esses resultados dar&o suporte para o avanc¢o da integragéo da visdo computacional em inspec¢des
automatizadas da seguranca em sistemas de G¢cR em canteiros de obras.
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2 METODO DE PESQUISA

A estratégia adotada para a condugéo da pesquisa foi o estudo de caso exploratério. Essa abordagem tem
como finalidade identificar questées de pesquisa ou procedimentos a serem utilizados em pesquisas futuras
(YIN, 2018). As etapas de condugéo da pesquisa sao apresentadas na Figura 1.

Figura 1: Etapas da pesquisa
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Fonte: os autores.

A coleta de imagens para construgdo de um banco de dados ocorreu em duas visitas a canteiros de obras
distintos (CO1 e CO2) na regido metropolitana de Salvador (BA). O sistema construtivo dos
empreendimentos é paredes de concreto moldada in loco e, portanto, os sistemas de GcR utilizados séo
industrializados, como indicado na Figura 2.

Figura 2: Sistemas de GcR

a) Sistema de GcR
metalico

b) Plataformas de trabalho
temporarias com GeR

Fonte: adaptado de Peinado et al. (2023).

Foram utilizadas aeronaves remotamente pilotadas (RPA) para ambas as coletas de imagens. Para a coleta
no CO1, utilizou-se o DJI Phantom 4, com inclinagao da camera igual a 0° com a horizontal. Para a coleta no
CO2, foi utilizado o DJI Air 2S, com inclinagao da camera a 20° com a horizontal. Peinado et al. (2023) sugere
essas inclinagbes como potencialmente mais adequadas para visualizagdo dos sistemas de GcR e, por
conseguinte, para identificacdo mais eficiente de problemas que podem comprometer o desempenho desses
sistemas.

A coleta resultou em um total de 150 imagens, sendo 90% delas usada para a etapa de treinamento do
algoritmo de deteccédo de GcR e 10% para a etapa de teste desse algoritmo. Os bancos de imagens para
treinamento foram estruturados conforme segue:

e  B1-Banco original: 135 imagens (71 imagens do CO1 e 64 do CO2);

e B2 -Banco com DA de zoom: 405 imagens, com zoom in e zoom out de até 15% atribuidos de forma aleatéria;

e B3 - Banco com DA de rotagdo: 405 imagens, com pequena rotagao atribuida de forma aleatéria nas imagens (chegando a
15°%);
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e B4 -Banco com DA de cisalhamento: 405 imagens, com distorgdo da imagem ao longo de um eixo com o uso de cisalhamento
pi radianos.

Para aplicagao das técnicas de transformagdo geométrica nas imagens, foi utilizada a biblioteca Keras no
Software R (CHOLLET.; ALLAIRE, 2018) e o algoritmo apresentado em Staffa et al. (2022). A Figura 3 (a) a
(d) mostra exemplo de imagem original e de imagens com as transformagdes geométricas aplicadas no
presente estudo.

Figura 3: (a) Imagem original; (b) Imagem com Zoom; (c) Imagem com Rotagdo; (d) Imagem com Cisalhamento

(b)

Fonte: os autores.

Para cada banco de imagens (B1 a B4), foi criado modelo especifico no Custom Vision® (modelos M1 a M4).
O Custom Vision® é um servico de inteligéncia artificial da Microsoft Azure® que permite a criagdo de
modelos customizados com a finalidade de classificagdo ou detecgdo de objetos em imagens empregando
Redes Neurais Convolucionais (RNCs) (ResNet e AlexNet - redes de AP) (PEJCINOVIC, 2019; STAFFA et
al., 2022). Essa interface de programacgao de aplicagdo (API) tem sido utilizada por diversos segmentos na
literatura cientifica com desempenho satisfatério, incluindo a construgao civil (STAFFA et al., 2022).

Criados os modelos, procedeu-se a marcagdo das imagens. Essa etapa teve como objetivo indicar a API
todos os GcR de todas as imagens, para que posteriormente fosse realizado o treinamento do respectivo
modelo. A marcac¢do das imagens em todos os modelos foi realizada por apenas uma pesquisadora (segunda
autora deste artigo), de modo a assegurar a padronizagdo. Em seguida, foram realizados os treinamentos
dos modelos M1 a M4 no Custom Vision®. Ao término de cada treinamento, a APl retornava os valores dos
paradmetros de desempenho Precisdo e Recall de cada modelo. Com base nesses dois parametros, foi
também calculado o parametro F1. O parametro Precisao indica a probabilidade de um resultado positivo ser
de fato positivo (BROWNLEE, 2019). O Recall descreve quao bom o modelo é em predizer uma classe
positiva quando a saida é positiva (BROWNLEE, 2019). O F1 (ou F-Score) representa a média harménica
entre Precisdo e Recall (BROWNLEE, 2019). As equagbes 1 a 3 expressam a forma de calculo dessas
meétricas.

Precisdo = VP / (VP + FP) (1)
Recall = VP / (VP + FN) (2)
F1 =(2 . Precisdo . Recall) / (Precisao + Recall) (3)
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Em que: VP = verdadeiro positivo — quando o algoritmo detecta uma face do G¢cR e de fato aquilo é um GcR;
FP = falso positivo — quando o algoritmo detectou um G¢cR em um determinado local, mas nao havia GceR ali;
FN = falso negativo — quando o algoritmo nao detectou um GcR, mas havia um GcR ali.

Na sequéncia, foram realizados os testes em 15 imagens (10% das imagens coletadas nas obras)
individualmente para cada modelo (M1 a M4). As imagens de teste ndo foram submetidas a transformagdes
por DA. Cada imagem possui um valor possivel de VP. Assim, um dos pesquisadores do estudo (primeiro
autor deste trabalho) delimitou manualmente nas imagens de teste quais seriam as faces do GcR a serem
detectadas (gabarito), que resultou no valor de verdadeiros positivos maximos possiveis (VPmax) em uma
imagem (Figura 4). Foram adotados retangulos vermelhos para a marcagao manual das faces dos GcR nas
imagens, j4 que esse € o recurso visual utilizado pelo Custom Vision® para apresentar os elementos
detectados.

Figura 4: Exemplos das imagens de teste com marcagdo manual das faces dos GcR (gabarito)
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Fonte: os autores.

Com as marcacdes feitas pelo Custom Vision® nas imagens de teste para cada modelo e com o gabarito em
maos, foram identificados os parametros VP, FP e FN. A identificacdo desses parametros foi feita por dois
pesquisadores de forma individual, para posterior comparagédo e discussao dos resultados. Em seguida,
foram calculados os parametros de Precisao, Recall e F1 para identificar o desempenho dos modelos na
etapa de teste. Por fim, procedeu-se a analise dos resultados de desempenho obtidos nas etapas de
treinamento e teste.

3 RESULTADOS E ANALISES

Os dados referentes ao treinamento s&o indicados na Tabela 1.

Tabela 1: Dados de desempenho na etapa de treinamento

Modelo do Custom Quantidade Indicadores de desempenho Ranking
Vision® de Imagens Precisao Recall F1
M1 - Original 135 63,50% 96,10% 76,47% 3°
M2 - Com Zoom 405 75,10% 98,20% 85,11% 1°
M3 - Com Rotagéo 405 56,70% 97,10% 71,59% 4°
M4 - Com Cisalhamento 405 74,80% 94,90% 83,66% 2°

Fonte: os autores.

Com base na Tabela 1, observa-se que o modelo que apresentou melhores métricas foi o M2 (com imagens
artificias geradas com o uso de zoom), seguido dos modelos M4 (com cisalhamento), M1 (imagens originais)
e M3 (com rotagao), respectivamente. Assim, tem-se que houve melhora no desempenho no treinamento
dos modelos com banco de imagens artificiais com Zoom (M2) e Cisalhamento (M3) em relagdo ao modelo
treinado com banco de imagens original (M1). Apenas o modelo que fez uso de imagens com rotagao
apresentou precisao inferior ao modelo M1.
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Os dados referentes ao teste sdo apresentados na Tabela 2.
Tabela 2: Dados de desempenho na etapa de teste
: Métricas Indicadores de desempenho
Modelo do Custom Vision® dQ:ian':gg::: Ranking
VP FP FN Precisao Recall F1

M1 - Original 15 60 17 2 77,92% 96,77% 86,33% 4°

M2 - Com Zoom 15 61 10 1 85,92% 98,39% 91,73% 3°

M3 - Com Rotagdo 15 61 3 1 95,31% 98,39% 96,83% 2°

M4 - Com Cisalhamento 15 61 2 1 96,83% 98,39% 97,60% 1°

Nota: VP — Verdadeiro Positivo; FP — Falso Positivo; FN — Falso Negativo; Valor limiar adotado de de 50% (nivel de confianga que o

modelo deve ter de uma detecgdo para considera-la vélida).
Fonte: os autores.

A partir dos dados apresentados na Tabela 2, observa-se que do total de 62 VP possiveis no conjunto das
15 imagens de teste, todos os modelos apresentaram elevado desempenho da detecg¢do desses VP, além
de terem detectado poucos FN. Esses resultados satisfatérios sdo também evidenciados no Recall, que
depende objetivamente dos parametros de VP e FN. A deteccdo das faces de GcR na ‘imagem 4’ em cada
modelo gerados na etapa de teste a partir do Custom Vision® sdo apresentados na Figura 5. A Figura 4
apresentou previamente o gabarito referente a ‘imagem 4°.

Figura 5: Detecgdes de GcR na imagem a partir do modelo (a) M1; (b) M2; (c) M3; (d) M4
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Fonte: os autores.

Além disso, os modelos M3 e M4 detectaram poucos FP. O modelo M2 apresentou nimero elevado de FP
em comparagao aos demais modelos treinados com bancos de imagens artificiais. Destaca-se principalmente
a ‘Imagem 7’ do teste, em que o modelo M2 detectou cinco FP, indicando a tela de armagao das paredes de
concreto como se fossem GcR nesses cinco pontos. Ainda assim, o modelo que apresentou maior nimero
de FP e, portanto, menor precisdo, foi o M1. Nas imagens do teste de M1 houve 17 FP, no qual o modelo
confundiu o GeR com telas de protegdo em aberturas das paredes de pavimentos ja concretados, janelas,
motor do elevador cremalheira, carros, trabalhadores, entre outros elementos. Exemplifica-se com a ‘imagem
15" do modelo M1, que apresentou 6 FP (Figura 6).

s na ‘imagem 15’ (M1)

Figura 6: FP identificado:

Fonte: os autores.

Por fim, & apresentado na Tabela 3 o aperfeigoamento observado considerando os valores de Preciséo,
Recall e F1 entre as etapas de treinamento e teste.

Tabela 3: Aperfeicoamento dos indicadores de desempenho entre treinamento e teste dos modelos

Aperfeicoamento dos Indicadores de desempenho
Modelo do Custom Vision®

Precisao Recall F1
M1 - Original 22,71% 0,70% 12,89%
M2 - Com Zoom 14,40% 0,19% 7,78%
M3 - Com Rotagéo 68,10% 1,33% 35,24%
M4 - Com Cisalhamento 29,45% 3,67% 16,66%

Fonte: os autores.

Todos os modelos apresentaram desempenho superior na etapa de teste em comparacao ao desempenho
observado na etapa de treinamento, o que pode ser observado a partir dos percentuais de aumento dos
parametros de Precisdo, Recall e F1.

4 DISCUSSOES

Os indicadores de desempenho das etapas de treinamento e teste mostram, em linhas gerais, que o uso de
técnicas de DA em um pequeno banco de imagens e, por conseguinte, a criagdo de imagens artificiais
contribuiu significativamente para o aperfeicoamento do desempenho dos modelos na detecgéo de sistemas

7
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de GcR. Apesar do desempenho de M3 (com imagens rotacionadas) ter sido inferior ao desempenho de M1
(imagens originais) na etapa de treinamento, todos os modelos treinados com imagens artificiais (com zoom,
rotagdo e cisalhamento) apresentaram desempenho superior ao de M1 na etapa de teste. Resultados
similares foram identificados por Staffa et al. (2022), que observou a melhoria do desempenho de algoritmo
de AP utilizado na detecgdo de manifestacbes patolégicas em coberturas de edificagdes a partir do
treinamento dos modelos com imagens artificiais. Esses resultados convergem com a premissa apresentada
por Fang et al. (2020) de que é fundamental a utilizagao de técnicas de DA para melhoria do desempenho
da visao computacional utilizando pequenos bancos de imagens originais nos treinamentos.

Entre os modelos treinados com imagens artificiais, observou-se melhor desempenho na etapa de testes dos
modelos M4 (imagens com cisalhamento) e M3 (imagens com rotagédo), com precisdo de 96,83% e 95,31%,
recall de 98,39% e 98,39% e F1 de 97,60% e 96,83%, respectivamente. No entanto, mesmo o modelo M2
(com zoom), apesar de ter apresentado menor precisdo, ainda demonstrou resultados satisfatérios na
deteccao de GecR, com 85,92% de precisao, 98,39% de recall e 91,73% de F1. Os valores médios obtidos
por Staffa et al. (2022) na etapa de teste dos modelos 1 e 2 treinados com imagens artificiais foram inferiores
aos identificados no presente estudo. Os autores alcangaram preciséo de 68,85% e 77,08%, recall de 80,77%
e 71,15% e F1 de 74,34% e 74,0%, respectivamente.

Ainda, observa-se que o modelo M1 foi 0 que apresentou o maior nimero de deteccdes de falsos positivos
na etapa de teste (17 no total), além desses FP terem sido de diversos itens que nao compartiiham
caracteristicas com os sistemas de GcR (carros, trabalhadores, entre outros). O mesmo nédo ocorreu com os
demais modelos, que além de apresentarem menor niumero de FP, os itens identificados incorretamente
tinham caracteristicas em comum com as telas do sistema de GcR. Nesse sentido, tem-se que o aumento
do banco de imagens com transformagdes geométricas resultou em mais informagdes sendo extraidas do
banco de dados original, como apresentado por Shorten e Khoshgoftaar (2019) e, portanto, no melhor
desempenho do algoritmo em conseguir diferenciar o que é um sistema de GcR de outros elementos.

Da forma como proposta, a detecgéo do sistema de GcR por meio de imagens coletadas por RPA e técnica
de visdao computacional tem o potencial de auxiliar gestores de seguranga na inspegdo visual desses
sistemas, de modo a identificar se os GcR estdo corretamente posicionados e se apresentam as condigbes
de seguranca requeridas pela NR-18 (BRASIL, 2020) e NR-35 (BRASIL, 2022). Considerando o objetivo mais
amplo da pesquisa em andamento, os resultados satisfatérios na detecgdo automatizada de sistemas de
GcR demonstrados no presente estudo dao respaldo para a continuidade da pesquisa, uma vez que o
algoritmo treinado com os bancos de imagens artificiais teve grande éxito na detecgéo de sistemas de GcR
em imagens coletadas em canteiros de obras.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

A presente pesquisa explorou o desempenho de algoritmo de AP na detecc¢ao de sistema de GcR a partir do
treinamento com diferentes bancos de imagens. O banco de imagens originais foi coletado em canteiros de
obras com uso de RPA. A partir dele, foram gerados trés bancos de imagens artificiais com uso de técnicas
de DA (zoom, rotagdo e cisalhamento). O desempenho do algoritmo treinado com diferentes bases de
imagens artificiais foi superior aquele treinado com o banco de imagens originais, indicando que as imagens
geradas por DA contribuiram substancialmente para o aperfeicoamento do desempenho do sistema de
detecgédo de GcR. Da-se destaque as técnicas de cisalhamento e rotagdo, que apresentaram os melhores
desempenhos em termos de precisao, recall e F1 na etapa de teste dos modelos. Além dos ganhos de
aperfeicoamento do sistema de detecgédo de GcR, o uso de técnicas de DA pode contribuir com a diminuigao
do numero de visitas para coleta de imagens de treinamento em canteiros de obras, uma vez que parte
dessas imagens podem ser geradas artificialmente.

Enquanto limitagdes do presente estudo, tem-se o tamanho dos bancos de imagens de treinamento, que foi
restrito a coleta em dois canteiros de obras. Nesse sentido, sugere-se para trabalhos futuros a ampliagéo do
banco de imagens, incorporando novos sistemas de GcR metalicos com diferentes cores/configuragdes. Por
fim, os resultados promissores na deteccao de sistemas de GcR em canteiro de obras observados neste
estudo evidenciam a possibilidade de continuidade dessa pesquisa, aperfeicoando o algoritmo de AP nao
apenas para a detecgdo do GcR, mas também de problemas em sistemas de GcR que comprometam a
seguranga do trabalhador, como a auséncia de GcR e espagamento entre as grades, entre outros elencados
na literatura.
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