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RESUMO 

Apesar do avanço do uso de técnicas de aprendizado profundo (AP) (área da inteligência artificial) para inspeções de 
segurança em canteiro de obras, o desenvolvimento dessas tecnologias é muitas vezes limitado pela pequena 
quantidade disponível 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 detecção 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, estruturação de banco de imagens originais e artificiais 
geradas por transformações geométricas do tipo zoom, rotação e cisalhamento, criação de quatro modelos no Custom 
Vision®, treinamento, teste e análise dos resultados dos modelos. O desempenho do algoritmo treinado com imagens 
artificiais foi superior àquele treinado com imagens originais, indicando que as imagens geradas por DA contribuíram 
substancialmente para o aperfeiçoamento do desempenho do sistema de detecção de GcR.  

Palavras-chave: Visão computacional; Aprendizado profundo; Aprendizado de máquina; drone; Construção 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 INTRODUÇÃO 

A queda de altura está entre as principais causas de acidentes nas atividades que integram a construção de 
edificações verticais (PEINADO, 2019; ZERMANE et al., 2023). No planejamento das atividades da 
construção, não sendo possível 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 proteção coletiva contra 
quedas (SPCQ). Alguns SPCQ usualmente utilizados na construção são sistemas de guarda-corpo e rodapés 
(GcR), redes de segurança e fechamento de aberturas em pavimentos (BORGES; PEINADO, 2019), todos 
regulamentados pela NR-18 (BRASIL, 2020). Apesar da ampla utilização de sistemas de GcR nos contextos 
brasileiro e internacional (PEINADO, 2019; BARUFFI; COSTELLA; PRAVIA, 2021), a inexistência ou 
inadequação desses sistemas estão entre os principais fatores que resultam em acidentes por queda de 
altura na construção (NADHIM et al., 2016; ZLATAR et al., 2019).  

Segundo Kolar, Chen e Luo (2018), para o aperfeiçoamento da segurança em canteiros de obras, são 
necessárias abordagens mais eficientes que complementem as práticas de inspeções manuais na 
identificação das condições inseguras. Os autores destacam a necessidade de processos automatizados 
envolvendo outras tecnologias digitais, principalmente a visão computacional. Observa-se na literatura o 
aumento das aplicações de visão computacional em inspeções de segurança em canteiro de obras nos 
últimos anos (AKINOSHO et al., 2020; PHAM et al., 2021; OTTONI; NOVO; COSTA, 2022). São identificadas 
implementações principalmente de técnicas de aprendizado de máquina (AM) e, mais especificamente, de 
aprendizado profundo (AP) (campos da inteligência artificial) na detecção de equipamentos de proteção 
individual e de SPCQ, entre outras aplicações (AKINOSHO et al., 2020; PHAM et al., 2021; OTTONI; NOVO; 
COSTA, 2022).  

Ottoni et al. (2023) pontuam que um desafio para a aplicação de técnicas de AP no setor da construção 
consiste, muitas vezes, na disponibilidade de pequenos bancos de dados para treinamento desses algoritmos 
de detecção. Dada a dificuldade de aquisição de imagens, diversos trabalhos relacionados a temáticas da 
construção têm 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 é uma técnica para criação de dados artificiais para treinamento de algoritmos a partir dos 
dados de treinamento existentes (originais) aplicando, por exemplo, transformações geométricas 
(BROWNLEE, 2019; SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). O uso de técnicas de DA parte do pressuposto 
de que mais informações poderão ser extraídas do banco de dados original por meio de aumento da 
quantidade desses dados com a implementação de transformações (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).  

Apesar da existência de trabalhos direcionados à inspeção de segurança na construção com a integração 
de visão computacional que utilizam técnicas de DA (KOLAR; CHEN; LUO, 2018; FANG et al., 2020; 
OTTONI; NOVO; COSTA, 2022), há duas lacunas a serem exploradas neste artigo: há poucos trabalhos que 
empregam técnicas de DA para geração de imagens artificiais e, posterior, treinamento de algoritmos de AP 
para detecção de sistemas de GcR; não há 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 
detecção de sistemas de GcR.    

Nesse contexto, o presente artigo tem como objetivo avaliar o desempenho de algoritmo de AP na detecção 
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 poderão auxiliar na determinação de técnicas de DA mais 
adequadas para a ampliação de bancos de imagens de treinamento e aperfeiçoamento do desempenho do 
algoritmo de AP para detecção de GcR. Esse artigo integra uma pesquisa mais ampla em andamento que 
tem a finalidade de desenvolver um sistema de detecção automatizada que identifique as falhas de 
segurança nesse SPCQ, como a ausência de GcR, espaçamento entre as grades de proteção, 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 avanço na detecção das falhas desses 
SPCQ. Esses resultados darão suporte para o avanço da integração da visão computacional em inspeções 
automatizadas da segurança em sistemas de GcR em canteiros de obras.  
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2 MÉTODO DE PESQUISA 

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

Figura 1: Etapas da pesquisa  

 
Fonte: os autores. 

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

 Figura 2: Sistemas de GcR 

 
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 inclinação da câmera igual a 0° com a horizontal. Para a coleta no 
CO2, foi utilizado o DJI Air 2S, com inclinação da câmera a 20° com a horizontal. Peinado et al. (2023) sugere 
essas inclinações como potencialmente mais adequadas para visualização dos sistemas de GcR e, por 
conseguinte, para identificação 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 detecção de GcR e 10% para a etapa de teste desse algoritmo. Os bancos de imagens para 
treinamento foram estruturados conforme segue: 

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

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

 B3 - Banco com DA de rotação: 405 imagens, com pequena rotação atribuída de forma aleatória nas imagens (chegando a 
15°); 
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 B4 - Banco com DA de cisalhamento: 405 imagens, com distorção da imagem ao longo de um eixo com o uso de cisalhamento 
pi radianos. 

Para aplicação das técnicas de transformação 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 transformações geométricas aplicadas no 
presente estudo.  

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

(a) 

 

(b) 

 
(c) 

 

(d) 

 
Fonte: os autores. 

Para cada banco de imagens (B1 a B4), foi criado modelo específico no Custom Vision® (modelos M1 a M4). 
O Custom Vision® é um serviço de inteligência artificial da Microsoft Azure® que permite a criação de 
modelos customizados com a finalidade de classificação ou detecção de objetos em imagens empregando 
Redes Neurais Convolucionais (RNCs) (ResNet e AlexNet - redes de AP) (PEJČINOVIĆ, 2019; STAFFA et 
al., 2022). Essa interface de programação de aplicação (API) tem sido utilizada por diversos segmentos na 
literatura científica com desempenho satisfatório, incluindo a construção civil (STAFFA et al., 2022).  

Criados os modelos, procedeu-se à marcação das imagens. Essa etapa teve como objetivo indicar à API 
todos os GcR de todas as imagens, para que posteriormente fosse realizado o treinamento do respectivo 
modelo. A marcação das imagens em todos os modelos foi realizada por apenas uma pesquisadora (segunda 
autora deste artigo), de modo a assegurar a padronização. Em seguida, foram realizados os treinamentos 
dos modelos M1 a M4 no Custom Vision®. Ao término de cada treinamento, a API retornava os valores dos 
parâmetros de desempenho Precisão e Recall de cada modelo. Com base nesses dois parâmetros, foi 
também calculado o parâmetro F1. O parâmetro Precisão indica a probabilidade de um resultado positivo ser 
de fato positivo (BROWNLEE, 2019). O Recall descreve quão bom o modelo é em predizer uma classe 
positiva quando a saída é positiva (BROWNLEE, 2019). O F1 (ou F-Score) representa a média harmônica 
entre Precisão e Recall (BROWNLEE, 2019). As equações 1 a 3 expressam a forma de cálculo dessas 
métricas. 

Precisão = VP / (VP + FP)                                 (1) 

Recall = VP / (VP + FN)                                  (2) 

F1 = (2 . Precisão . Recall) / (Precisão + Recall)                                        (3) 
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Em que: VP = verdadeiro positivo – quando o algoritmo detecta uma face do GcR e de fato aquilo é um GcR; 
FP = falso positivo – quando o algoritmo detectou um GcR em um determinado local, mas não havia GcR ali; 
FN = falso negativo – quando o algoritmo não detectou um GcR, mas havia um GcR ali. 

Na sequência, foram realizados os testes em 15 imagens (10% das imagens coletadas nas obras) 
individualmente para cada modelo (M1 a M4). As imagens de teste não foram submetidas a transformações 
por DA. Cada imagem possui um valor possível 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 máximos possíveis (VPmáx) em uma 
imagem (Figura 4). Foram adotados retângulos vermelhos para a marcação manual das faces dos GcR nas 
imagens, já que esse é o recurso visual utilizado pelo Custom Vision® para apresentar os elementos 
detectados.  

Figura 4: Exemplos das imagens de teste com marcação manual das faces dos GcR (gabarito) 

Fonte: os autores. 

Com as marcações feitas pelo Custom Vision® nas imagens de teste para cada modelo e com o gabarito em 
mãos, foram identificados os parâmetros VP, FP e FN. A identificação desses parâmetros foi feita por dois 
pesquisadores de forma individual, para posterior comparação e discussão dos resultados. Em seguida, 
foram calculados os parâmetros de Precisão, Recall e F1 para identificar o desempenho dos modelos na 
etapa de teste. Por fim, procedeu-se à análise dos resultados de desempenho obtidos nas etapas de 
treinamento e teste. 

3 RESULTADOS E ANÁLISES 

Os dados referentes ao treinamento são indicados na Tabela 1. 

 Tabela 1: Dados de desempenho na etapa de treinamento 

Modelo do Custom 
Vision® 

Quantidade 
de Imagens 

Indicadores de desempenho 
Ranking 

Precisão 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 Rotação 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 rotação), 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 relação ao modelo 
treinado com banco de imagens original (M1). Apenas o modelo que fez uso de imagens com rotação 
apresentou precisão inferior ao modelo M1. 
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Os dados referentes ao teste são apresentados na Tabela 2.  

 

 

Tabela 2: Dados de desempenho na etapa de teste 

Modelo do Custom Vision® 
Quantidade 
de imagens 

Métricas  Indicadores de desempenho  
Ranking 

VP FP FN Precisão 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 Rotação 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% (nível de confiança que o 
modelo deve ter de uma detecção para considera-la válida).  

Fonte: os autores. 

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

Figura 5: Detecções de GcR na imagem a partir do modelo (a) M1; (b) M2; (c) M3; (d) M4  

(a) 

 

(b) 

 
(c) 

 

(d) 
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Fonte: os autores. 

Além disso, os modelos M3 e M4 detectaram poucos FP. O modelo M2 apresentou número elevado de FP 
em comparação 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 armação das paredes de 
concreto como se fossem GcR nesses cinco pontos. Ainda assim, o modelo que apresentou maior número 
de FP e, portanto, menor precisão, foi o M1. Nas imagens do teste de M1 houve 17 FP, no qual o modelo 
confundiu o GcR com telas de proteção em aberturas das paredes de pavimentos já 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). 

Figura 6: FP identificados na ‘imagem 15’ (M1) 

 
Fonte: os autores. 

Por fim, é apresentado na Tabela 3 o aperfeiçoamento observado considerando os valores de Precisão, 
Recall e F1 entre as etapas de treinamento e teste. 

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

Modelo do Custom Vision® 
Aperfeiçoamento dos Indicadores de desempenho  

Precisão Recall F1 

M1 - Original 22,71% 0,70% 12,89% 

M2 - Com Zoom 14,40% 0,19% 7,78% 

M3 - Com Rotação 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 comparação ao desempenho 
observado na etapa de treinamento, o que pode ser observado a partir dos percentuais de aumento dos 
parâmetros de Precisão, Recall e F1. 

4 DISCUSSÕES 

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 criação de imagens artificiais 
contribuiu significativamente para o aperfeiçoamento do desempenho dos modelos na detecção de sistemas 
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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, 
rotação 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 detecção de manifestações patológicas em coberturas de edificações 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 utilização de técnicas de DA para melhoria do desempenho 
da visão 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 rotação), com precisão 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 precisão, ainda demonstrou resultados satisfatórios na 
detecção de GcR, com 85,92% de precisão, 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 alcançaram precisão 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 o que apresentou o maior número de detecções de falsos positivos 
na etapa de teste (17 no total), além desses FP terem sido de diversos itens que não compartilham 
características com os sistemas de GcR (carros, trabalhadores, entre outros). O mesmo não ocorreu com os 
demais modelos, que além de apresentarem menor número de FP, os itens identificados incorretamente 
tinham características em comum com as telas do sistema de GcR. Nesse sentido, tem-se que o aumento 
do banco de imagens com transformações geométricas resultou em mais informações sendo extraídas 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 detecção do sistema de GcR por meio de imagens coletadas por RPA e técnica 
de visão computacional tem o potencial de auxiliar gestores de segurança na inspeção visual desses 
sistemas, de modo a identificar se os GcR estão corretamente posicionados e se apresentam as condições 
de segurança requeridas pela NR-18 (BRASIL, 2020) e NR-35 (BRASIL, 2022). Considerando o objetivo mais 
amplo da pesquisa em andamento, os resultados satisfatórios na detecção automatizada de sistemas de 
GcR demonstrados no presente estudo dão respaldo para a continuidade da pesquisa, uma vez que o 
algoritmo treinado com os bancos de imagens artificiais teve grande êxito na detecção de sistemas de GcR 
em imagens coletadas em canteiros de obras.  

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

A presente pesquisa explorou o desempenho de algoritmo de AP na detecção 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 três bancos de imagens artificiais com uso de técnicas 
de DA (zoom, rotação e cisalhamento). O desempenho do algoritmo treinado com diferentes bases de 
imagens artificiais foi superior àquele treinado com o banco de imagens originais, indicando que as imagens 
geradas por DA contribuíram substancialmente para o aperfeiçoamento do desempenho do sistema de 
detecção de GcR. Dá-se destaque às técnicas de cisalhamento e rotação, que apresentaram os melhores 
desempenhos em termos de precisão, recall e F1 na etapa de teste dos modelos. Além dos ganhos de 
aperfeiçoamento do sistema de detecção de GcR, o uso de técnicas de DA pode contribuir com a diminuição 
do número de visitas para coleta de imagens de treinamento em canteiros de obras, uma vez que parte 
dessas imagens podem ser geradas artificialmente.  

Enquanto limitações do presente estudo, tem-se o tamanho dos bancos de imagens de treinamento, que foi 
restrito à coleta em dois canteiros de obras. Nesse sentido, sugere-se para trabalhos futuros a ampliação do 
banco de imagens, incorporando novos sistemas de GcR metálicos com diferentes cores/configurações. Por 
fim, os resultados promissores na detecção de sistemas de GcR em canteiro de obras observados neste 
estudo evidenciam a possibilidade de continuidade dessa pesquisa, aperfeiçoando o algoritmo de AP não 
apenas para a detecção do GcR, mas também de problemas em sistemas de GcR que comprometam a 
segurança do trabalhador, como a ausência de GcR e espaçamento entre as grades, entre outros elencados 
na literatura.  
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