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RESUMO

A fachada é um dos principais subsistemas de uma edificacdo e o surgimento de
manifestacbes patoldgicas pode comprometer seu desempenho. Portanto, atividades
de inspecdes e manutencdes periddicas sdo necessarias, principalmente durante a
execucgao, onde surgem diversas anomalias. No entanto, muitas vezes, as inspegoes
manuais e visuais apresentam algumas limitacdes, sendo consideradas demoradas,
caras e inseguras. Diante disso, 0 uso de tecnologias digitais pode minimizar tais
limitacdes. Neste contexto, o objetivo principal deste trabalho é propor um método de
reconhecimento automatizado para identificar manifestagcbes patologicas em
fachadas de parede de concreto durante a execucéo, com uso de drones e algoritmos
de Aprendizado de Maquina (AM), visando a melhoria na qualidade da obra. Para
tanto, foi adotado a estratégia de pesquisa da Design Science Research (DSR),
envolvendo trés estudos de caso ao longo das seguintes etapas: a) Conscientizacao
através da investigacao do problema tedrico por meio de uma Revisdo Sistematica da
Literatura-RSL, identificando as lacunas de pesquisa e através da investigacdo do
problema pratico em campo; b) Sugestdo do artefato através da realizacdo de um
estudo de caso exploratdrio, no qual foi utilizando drones para aquisi¢cdo de imagens
e algoritmos de AM para processamento digital de imagens; c) Desenvolvimento do
artefato com a realizacdo de dois estudos de caso implementando o método de
reconhecimento automatizado de manifestacGes patoldgicas através de protocolos de
aquisicdo e processamento de imagens, além da incorporacdo das informacdes
oriundas dessas atividades no sistema de gestdo da qualidade da obra; d) Avaliacdo
do método proposto através dos constructos Transparéncia, Eficiéncia e Utilidade, por
meio de variaveis e fontes de evidéncias; e por fim, €) Conclusdo com a formalizacao
do método proposto e consideracdes finais sobre o estudo. Foram propostos dois
protocolos que permitiram maior celeridade e precisdo nas etapas de aquisicao e
processamento de imagens. Nos estudos foram levantadas onze manifestacdes
patologicas, das quais quatro foram visualizadas com drone e analisada por
algoritmos de aprendizado de maquina. Dos nove modelos criados no software de AM
chamado Custom Vision, o que apresentou melhor desempenho atingiu 58,99% de F1
Score e 65% de mAP. Além disso, durante os testes, algumas falhas construtivas
foram reconhecidas corretamente com até 97,4% de probabilidade. Do ponto de vista
gerencial, as informacfes adquiridas por meio das inspecdes foram incorporadas no
processo de execucao da obra através de relatérios, imagens coletadas com drone e
planos de acédo baseados no ciclo PDCA. Apds a avaliacdo do método, evidenciou
que as informacfes através do método proposto deram suporte aos gestores na
tomada de decisdo em relacdo ao controle da qualidade durante o processo
construtivo de fachadas de paredes de concreto moldadas in loco.

Palavras-chave: Inspecdo automatizada. Fachada de parede de concreto. Drone.

Inteligéncia Artificial. Controle da qualidade.



ABSTRACT

The facade is one of the central systems of a building, and the appearance of
pathologies in this system can compromise its performance. Therefore, periodic
inspections and maintenance activities are necessary, especially during execution,
when several anomalies arise. However, manual and visual inspections often have
some isolated ones, being considered time-consuming, expensive, and unsafe.
Therefore, the use of digital technologies can minimize such limitations. In this context,
the main objective of this work is to propose a controlled recognition method to identify
pathological manifestations in concrete wall facades during execution, using drones
and Machine Learning (ML) algorithms, aiming to improve the quality of the work. To
this end, the research strategy of Design Science Research (DSR) was adopted,
involving three case studies along the following steps: a) Awareness through the
investigation of the theoretical problem through a Systematic Literature Review-RSL,
identifying the research gaps and through investigation of the practical problem in the
field; b) Suggestion of the process by carrying out an exploratory case study, in which
drones were used for image acquisition and AM algorithms for digital image
processing; c) Development of the experiment with the realization of two case studies
implementing the method of recognition of pathological manifestations through image
acquisition and processing protocols, in addition to the incorporation of information
arising from these activities in the quality management system of the work; d)
Evaluation of the proposed method through the constructs Transparency, Efficiency
and Usefulness, through measurement and sources of evidence; and finally, e)
Conclusion with the formalization of the proposed method and final considerations
about the study. Two standardized protocols allowed incredible speed and precision in
image acquisition and processing stages. In the studies, eleven pathological
manifestations were raised, of which four were visualized with a drone and followed by
machine learning algorithms of the new models created in the AM software called
Custom Vision, the one that presented the best food performance at 58.99% of F1
Score and 65% of mAP. Furthermore, some constructive faults were recognized
correctly, with up to 97.4% probability during testing. From a managerial point of view,
the information acquired through the inspections was incorporated into the work
execution process through a report, images collected with a drone, and action plans
based on the PDCA cycle. After evaluating the method, it was found that the
information through the standard method supported managers in decision-making
about quality control during the construction process of cast-in-place concrete wall
facades.

Keywords: Automated inspection. Concrete wall fagade. Drone. Artificial intelligence.

Quality control.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - Exemplo de Ficha de Verificagdo de Servigos (FVS).......cccccumevnniiiinnnnnnne 16
FIQUra 2 - CICIO PDCA ...ttt 16
Figura 3 - Acessorios de forma metalica com detalhamento.............cccccceeeevieeeiennnnns 18
Figura 4 - Tratamento de Fachada...........ccooveviiiiiiiii e 20
Figura 5 - Faquetas de traVameEnto ..............uuuueuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeaaeaee 23
Figura 6 - Fissuras em fachadas de CONCIetO ...............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee 24
Figura 7 - Ninhos de concretagem em paredes de CONCreto...........ooeevvvvceieieeeeeeennnns 25
Figura 8 - Armadura exposta em paredes de CONCIet0 .........cceevveeeeiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeennnns 25
Figura 9 - Processamento de iMAagEM ..........uuuuuuuuuuruiiiiiiiiiiiiiiieiieeniieeieeeeeeeeeeeeeeaeaaee 31
Figura 10 - Processamento de iMAagEM ..........uuuuuuuurruuiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiieneneeenneeeeeeeeaeenee 31
Figura 11 - Deteccao de elemMENtOS .......ccooiiiiiiiiiie e 31
Figura 12 - Reconhecimento de padrBes ..........cccevveeeeiiiieiiiiiii e e 32
Figura 13 - Inteligéncia Artificial @ seus subconjuntos...............evveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiene 33
Figura 14 - Categorizag&o do Aprendizado de MAqUINa ...........ccoeeeriiiiiiiiiiieeeeeennnnnns 34
Figura 15 - Matriz de CONfUSAO .......uuuiiiieieiiiieiiee et e e e e eeaaees 36
Figura 16 - Formula da interseccdo sobre a unido.............cccceeveeeeiiiiiiiiiciii e, 38
Figura 17 - Exemplo de uma Rede Neural Convolucional e suas camadas.............. 40
Figura 18 - Exemplo do processo de CONVOIUGEOD............uuuuuuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 41
Figura 19 - Publicacdes: (a) por periédicos; e (b) por ano e tipo de construcéo ....... 42
Figura 20 - Exemplos dos drones utilizados.............ccooovvviiiiiiiiiii e, 44
Figura 21 - Delineamento geral da PeSQUISA.........ccceeeiiiieiiiiiiiiiieeeeeeeeeiee e e e e eeeeaans 52
Figura 22 - llustracdo do empreendimento da Obra A. ...........ccccvveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnene 54
Figura 23 - llustracdo do empreendimento da Obra B. ...........cccccuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinee 54
Figura 24 - llustracdo do empreendimento da Obra C. .........cccooeeeeiiiiiiiiiiiiie e, 55
Figura 25 - Fluxograma do Custom ViSION .........ccoevuiiiiiiiiiiiieeeciis e 56
Figura 26 - Delineamento da RSL ..........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiiiiiieieeeeeeeseeeeeeeaeanee 60
Figura 27 - Manifestagdes patologicas identificadas com drone ............cccccvvvvvennnnee 63
Figura 28 - Etapas de utilizagdo do Custom ViSION .........ccuuuueiiiiieiiiiiiiiiiiiiee e 64

Figura 29 - Exemplo de imagens com manifestagfes patologicas compartilhadas...65
Figura 30 - Exemplo de variagdes de imagens utilizando o Data Augmentation....... 68
Figura 31 - Esquema do 1° Ciclo de Implementacao ............ccccccveeeriiniiiiniiinieeenens 70

Figura 32 - Esquema do 2°ciclo de Implementagao .............ccceevveeiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeees 70



Figura 33 - a) Cobertura do voo; b) Foto tirada de outro &ngulo ............cccceeeeevveeenns 72

Figura 34 - Mosaico das imagens coletadas .............ccovvvviiiiiiiiii e 72
Figura 35 - Esquema de implementacdo das informagoes .............cccccuvvvmvevieninnnnnnnne 75
Figura 36 - Estrutura analitica simplificada da pesquisa ..........ccccccviiiiiiiiiinieeennnnns 76
Figura 37 - Resultado 0 levantamento ..............cooiiiiiiiiiiiiiici e 82
Figura 38- Imagens de alguns problemas recebidas no levantamento ..................... 82

Figura 39 - Marcagéao das linhas auxiliares para montagem das formas de paredes83

Figura 40 - Armacao entre paredes € laJeS ...........uuuuuuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaeee 84
Figura 41 - Montagem das FOIMAS .........ccooviiiiiiiiiiee e eeeeeece e e e e e eeeanes 84
Figura 42 - Concretagem das Par€UES.........couvuueiiiiieeeiiieeiiiie e e e e e et e e e e e eeanees 86
Figura 43 - Desforma apds @ CONCIetaAgEIM ..........eeiiiieeaiiiiiiiiieieee e e e e e esiiieeee e e e e e e 86
Figura 44 - Tratamento de faCchada ..............uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee 87
Figura 45 - FVS utilizada Na EMPresa X ..o 88
Figura 46 - Desempenho geral dos Modelos 1 e 2 criados no Custom Vision.......... 91
Figura 47 - Protocolo de aquisicao de imagens coOm drone ............ccccvevemmeeennnnnnnnnnns 92
Figura 48 - Posigcéo dos operadores de drone durante 0 VOO.............uuvveemeereinnninnnnnne 93
Figura 49 - TrajetOria de Voo nas fachadas.........ccocoeeeviviiiiiiiiiiiieeccceeeee e, 94
Figura 50 - Protocolo de Processamento de iMmagens..........cccceveeeeeeeeeeiviiiinieeeeeeeeennnns 94

Figura 51 - Desempenho geral do M3 a) Precisédo e Recall; b) F1 Score e mAP....100

Figura 52 - Ciclo PDCA utilizado nos estudos de CaS0 ..............ueuuummmirmimiinininininnnne 101
Figura 53 - Fachada Posterior com as manifestacdes patoldgicas identificadas ....102
Figura 54 - Plano de aCa0 €nVIadO............ooovuuuiiiiiii e e e e 102
Figura 55 - P0OSICA0 das fachadas..........ccoovviiiiiiiii i 103
Figura 56 - Manifesta¢des patologicas identificadas nas fachadas da Obra B ....... 104
Figura 57 - Desempenho geral dos modelos criados no Estudo de Caso C............ 107
Figura 58 - Valores dos indicadores F1 Score € MAP .........ccoovviiiiiiiiiiieieeie e, 108
Figura 59 - Acompanhamento da execugéo da fachada datorre 1..................c...... 112
Figura 60 - Estrutura do relatério entregue a Empresa X..........ccccvvevieviiiiiiniennnnnnnnn. 113
Figura 61 - Plano de acao preenchido por colaboradores da Empresa X............... 114
Figura 62 - Manifestacdes patoldgicas identificadas nas fachadas da Obra C ....... 114
Figura 64 - Avaliagédo dos indicadores de desempenho do Custom Vision............. 119
Figura 65 - Workshop realizado no Estudo de Caso C .............euvvvieiiiiiiiiiiinniininnnnns 123

Figura 66 - Estrutura Final do Método PropostO..............uuuuieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnns 124



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Tecnologias utilizadas para aquisicdo de dados...........cccceeeeeevvveeeivnnnnnnn. 42
Quadro 2 - Aplicacéo de visdo computacional e subconjuntos de IA.............ooveueeen. 45
Quadro 3 - Drones utilizad0S NO €StUAO ........oiiiieeiiiiiiiie e 55
Quadro 4 - Perfil dos entreViStadosS ...........uvviiiiiiiiiiieeeie e 60
QUAAIO 5 - ViSItaS @ ODFa ....ccivviiiiiciiiie et e e e e e e eeens 61
Quadro 6 - Caracteristicas de voos da Obra A............cceeeeiieiiiiiieiiicee e, 63
Quadro 7 - Treinamento N0 CUSTOM VISION ......cooiiiiiiiiiiiiiieee et 65
QuAadro 8 - ViSitasS @ ODra B ........coooiiiiiiiiieiiie e 66
Quadro 9 - Caracteristicas de voos da Obra B..........c.coeveeiviiiiiiiiiiiiiieeeeie e 67
Quadro 10 - Treinamento N0 CUSLOM ViSION .......c.oevviuiiiiiiiieeeeeeeeeiiieen e 69
Quadro 11 - Visitas @ 0DBra C.....ccoooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 71
Quadro 12 - Caracteristicas de voos da Obra C ..........ccooevvviiiiiiiiiiiiieeeeiie e 73
Quadro 13 - Treinamento N0 CUSLOM VISION ........coiiiiiiiiieeiieiiieeeeeie e 74
Quadro 14 - Constructos, variaveis e fontes de evidéncia para avaliagéo ................ 78
(@ U= To [ (o T KT =l o1 1Y = 1 P 79
Quadro 16 - Caracterizacdo dos participantes do workshop...........cccceeeeeeiiiiiiiinnnnnnn. 79
Quadro 17 - Desempenho do Modelo 1 gerado no Custom Vision ................cevvveenn. 90
Quadro 18 - Desempenho do Modelo 2 gerado no Custom Vision ................cevvveenn. 90
Quadro 19 - Manifestacdes patoldgicas levantadas no Estudo de Caso B ............... 97
Quadro 20 - Algoritmo da técnica Data Augmentation ............cccuveeeeeeeeeneiiiiiiieeeeeenn. 97
Quadro 21 - Terceiro modelo criado N0 Custom ViSION.........cccoeevvvviiieeiiiiiieeeeeiiieeeeeens 99
Quadro 22 - Manifestacdes patoldgicas levantadas no Estudo de Caso C............. 104

Quadro 23 - Relacdo dos modelos criados de acordo com as obras estudadas ....105

Quadro 24 - Modelo 4 criado N0 CUuStomM ViSION........cccuiiieiiiiiiieeeeic e 106
Quadro 25 - Modelo 5 e submodelos criados no Custom Vision.............cccceeeevnneeene. 106
Quadro 26 - Modelo 6 criado N0 CustomM ViSION........ccuviiiiiiiiiiieeeieeeee e, 107
Quadro 27 - Resumo de todos 0S MOAEIOS..........oveiiiiiiiiieiiii e 110
Quadro 28 - Avaliagéo dos entrevistados - Constructo Transparéncia ................... 115
Quadro 29 - Desempenho médio da aquisicdo de imagens com drone................... 117

Quadro 30 - Tempo para inspec¢éo de fachada e fornecimento das informacdes ...118

Quadro 31 - Avaliacéo dos entrevistados - Constructo Utilidade ..............cc.ccuveeeen. 120



ABNT

ANAC

AEC

AECO

CNN

CVv

DL

DSR

ECA

EEC

ECP

EST

FVS

GD

GP

GETEC

loT

ISO

LED

ML

M1

M2

M3

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Associacao Brasileira de Normas Técnicas
Agéncia Nacional de Aviacao Civil

Auxiliar de Engenharia Civil

Arquitetura, Engenharia, Construcéo e Operacdes
Convolutional Neural Network

Computer Vision

Deep Learning

Design Science Research

Engenheiro Civil Analista

Estagiario de Engenharia Civil

Engenheiro Civil de Producéo

Engenheiro de Seguranca do Trabalho
Ficha de Verificacdo de Servico

Gémeo Digital

Gestor de Producéo

Grupo de Pesquisa e Extensdo em Gestao e Tecnologia das
construcoes

Inteligéncia Artificial

Internet das Coisas

International Standards Organization
Light Emitting Diode

Machine Learning

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3



M4 Modelo 4

M5 Modelo 5

M6 Modelo 6

NBR Norma Brasileira Regulamentadora
PES Procedimento de Execucao de Servigo
RA Realidade Aumentada

RV Realidade Virtual

RM Realidade Mista

RPA Remotely-Piloted Aircraft

RPAS Remotely-Piloted Aircraft Station
TST Técnico em Seguranca do Trabalho
UFBA Universidade Federal da Bahia

usp Universidade de Sao Paulo



SUMARIO

1. INTRODUGAOD ......coc oottt ettt ettt e ettt et et e et e eeste e ere s 1
1.1 PROBLEMA DE PESQUISA. .. .o 3
1.2  QUESTOES DE PESQUISA ... oottt 7
O O @ 10 1S 7= To I [ o - | 7
1.2.2 QUESIDES SECUNUANIAS. .....uuieiieiiieeeeeeie et e e e e e e e e e e e e e erba s 7
1.3  OBJETIVOS DA PESQUISA ... 8
1.3.1 ODbBJetiVO PrINCIPAL.......uuiiiiiiiiiiiii e 8
1.3.2 ODbJetiVOS SECUNUAIIOS ....uuuuieieeeieeeeeiii e e e e s e e e e e e e e et e e e e e e e e aeaaaas 8
1.4  DELIMITACAO DA PESQUISA ....ooieeeeeeeeeeeeeeee et 8
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO ... 9
2. CONTROLE DA QUALIDADE NA EXECUQAO DE FACHADAS DE PAREDE DE
CONCRETO MOLDADAS IN LOCO ....uiiiiiiiiiiee ettt e e e e 10
2.1 CONCEITOS DE QUALIDADE .......cutttiiie it 10
2.2 CONCEITOS DE QUALIDADE NA CONSTRUC}AO CIVIL.cooiiiieiiee, 12
2.3 GESTAO E CONTROLE DA QUALIDADE .......ooeeoieeeeeee oo 13
2.3.1 Procedimento de Execucéo e Ficha de Verificacdo de Servicos.................... 15
PG 7 O ol [0 TN =] I 1 SRR 16
2.4 CONTROLE DA QUALIDADE NA EXECUCAO DE PAREDES DE CONCRETO
MOLDADAS IN LOCO ...ttt e e e e et e e e e e e e e eaa s 17
2.4.1 EXECUGEOD ....cci e 18
2.4.2 Tratamento POS EXECUGAD .......cecevruuriiieeeeeeeeeeetiiis e e e e e e e e e e eaaaa e e e e e e e eeeesanaaas 20
2.5 MANIFESTACOES PATOLOGICAS EM FACHADAS DE CONCRETO
MOLDADAS IN LOCO ...ttt e e et e e et e e e e e eaa s 21
D2 TRt 1T ] = T 22
2.5.2 Ninh0os ou vazios de CONCIetagem ........ccovuuiiiiiiiiiii e 24
2.5.3 ArmMadUura EXPOSTA . ... ieiiiii e 25
2.6 CONSIDERACOES ACERCA DO CAPITULO 2 ..o 26

3. TECNOLOGIAS  DIGITAIS  UTILIZADAS PARA  IDENTIFICACAO
AUTOMATIZADA DE MANIFESTACOESPATOLOGICAS NA CONSTRUCAO...28
3.1 DRONES PARA AQUISICAO DE DADOS ......ccooveeiieeeeeeeeeeeeee e 28
3.2 VISAO COMPUTACIONAL ......coiiiitieee e 30
3.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SUBCONJUNTOS........coviiiieereeeeeer e 32



3.3.1 Aprendizado de MAQUINGA.........ccovviiiiiiiiii e e e e e e e 33

3.3.2 Aprendizado Profundo..........ccooiiiiiiiiiiii e 38
3.3.3 Redes Neurais Convolucionais e demais subconjuntos.............ccceeeeeeeeeeeenn. 39
3.4.1Tecnologias digitais utilizadas para aquisicdo de dados ...............cccoeeeeeeeeennn. 42
3.4.2 Tecnologias digitais usadas para processamento de dados .............c..c...ueee.. 44
3.4.2.1 Técnicas de ClassSIfiCaCa0 ...........uuuuiiiiiieeiiiieeiiiie e e e 45
3.4.2.2 TECNICAS dE DELECGAD .....cceeiiiiiiiiiieee ettt 46
3.4.2.3 Técnicas de SegMENTACAD ..........uuueeiiiieeeiiiiiiiiii et e e e e e e e 48
3.5 CONSIDERACOES ACERCA DO CAPITULO 3 ...cooiviiiecieceeeececeee e 48
4, METODO DE PESQUISA ..ottt ettt aae e 50
4.1 ESTRATEGIA DE PESQUISA .....ooiiiii ettt e 50
4.2 DELINEAMENTO DA PESQUISA ... 51
4.2.1 Caracterizacao geral da Empresa participante............cccoceeeeeeeeeeeeeeeviiiine e, 53
4.2.2 Caracterizacdo das Obras estudadas ............cccooeeeeviiiiiiiiiiiieecceee e 53

4.2.3 Caracterizagao das tecnologias digitais utilizadas para aquisi¢cdo de dados..55

4.2.4 Caracterizagao da tecnologia utilizada para processamento de dados.......... 56
4.3 ETAPA DE CONSCIENTIZACAO .......coioeeeeeeeeeeeeeeeee e, 58
T I S (oA VS To o F= W [ (=T = (0 - 58
4.3.2 Revisao Sistematica da Literatura (RSL)........cccooeeeeiiiiiiiiiiiiieeceeeeeiee e 58
4.3.3 Investigac@o do Problema PratiCo..........coueeiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 60
4.4  ETAPA DE SUGESTAO ..o 61
4.1 Mapeamento do sistema construtivo de parede de concreto, com foco na fachada
e em seu controle de qualidade ...............uueiiiii i 62
4.2 AQUISIGa0 de IMAagens COM AIONE ......ccoeiviiiiiiiiiiiiiiiiee ettt 62
4.3 Testes utilizando as imagens coletadas para treinamento do algoritmo ........... 64
4.5 ETAPA DE DESENVOLVIMENTO DO ARTEFATO.......cccciiiiiiieeee e 66
4.5.1 EStUdO dE CASO B ....uuiiiiiii e 66
v YA =11 (8 o [o I o [T @ 1Yo 1 O 71
4.6 ETAPA DE AVALIAQAO DO ARTEFATO ..o 75
4.7 ETAPA DE CONCLUSAO DO ARTEFATO ....oooviieeeeeeceeeeeeeeeeee e, 80
5. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS .......coevvieirercieenenns 81
5.1 RESULTADOS DAS FASES DE CONSCIENTIZAC}AO E SUGESTAO........ 81

5.1.1 Levantamento inicial de dados realizado com membros da Empresa X....... 81



5.1.2 Mapeamento do sistema construtivo de Paredes de Concreto moldadas in loco,

com foco na fachada e no controle da qualidade................ccoovvviiiiiiiii e, 83
5.1.3 Estudo de Caso Na Obra A ... 89
5.2 RESULTADOS DA ETAPA DE DESENVOLVIMENTO ....cccoccvviiviiiiieeeieee, 96
5.2.1 EsStudode CasOB......ccoooiiiiiiiiee 96
5.2.2 EStUdO e CaAS0O C....ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 104
5.3 AVALIACAO DAS IMPLEMENTACOES DO METODO PROPOSTO COM
BASE NOS CONSTRUCTOS DE PESQUISA ..., 114
R T B I = 1 [ o F= =] o] - SO 115
5.3.2 EfiCIBNCIA .ccooeeeeeeeeeeeeeeeeeee 117
TR TG T 11 1o = o [ PSR 120
54 ESTRUTURA FINAL DO METODO ... ..cciiiieiie et 123
5.4.1 Apresentacdo da Estrutura Final do Método Proposto ............cccevvvevvvvnnnnn. 123
55 DISCUSSAO DOS RESULTADOS.......c.coiiuiiieiteiieieeieeteeteste e ee e eesee e 127
6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS ................. 131
6.1 CONCLUSOES DO TRABALHO .......oviiieeee e, 131
6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS........ccoeeieeiecieeeeeee e 134
REFERENCIAS ...ttt ettt ettt et eaeste e e, 135
APENDICE A - LISTA DE ARTIGOS DA RSL ...vcoviiiiiiiieececeeeeeee e 154
APENDICE B - LEVANTAMENTO DE DADOS (GOOGLE FORMS) .......c.......... 155
APENDICE C - CHECKLIST PARA MISSAODE VOO COM DRONE ................. 161
APENDICE D — PROTOCOLO DE ENTREVISTA L...ciiiiiieieeeeeeeee e 162

APENDICE E — PROTOCOLO DE ENTREVISTA 2....cviiiiiieeceeeeeeeeee e 164



1. INTRODUCAO

Na construcao civil, a durabilidade das edificacdes pode ser comprometida pelo
aumento da degradacdo de seus componentes. ISso ocorre devido ao processo
natural de envelhecimento dos materiais de sua composi¢ao, dos agentes externos
0s quais essas edificacfes estao localizadas, além do tempo e uso ocasionando a
reducdo de seu desempenho (SILVA; BRITO; GASPAR, 2016; LIU; YEOH; CHUA,
2020). Devido a esse processo de degradagdo, os sistemas e elementos das
edificagcbes tornam-se obsoletos e incapazes de atender as demandas de
desempenho estabelecidas durante a concepcdo do projeto (CHAI et al., 2013;
POSSAN; ALBERTO DEMOLINER, 2013).

Entre os subsistemas de um edificio, a fachada é considerada a “pele” da
edificacdo, atuando como uma camada protetora contra os agentes de degradacéao
ambiental (SILVA; BRITO; GASPAR, 2016). A fachada é considerada o sistema mais
exposto as condicbes ambientais externas devido sua inércia desfavoravel, sua
espessura fina e por ser constituida de varias camadas de acabamento. Além disso,
a fachada recebe todo o ciclo higrotérmico diretamente, ou seja, sofre o impacto da
chuva, dos ventos e ruidos, causando sua deterioracdo e levando desde o
desplacamento de seus elementos até o comprometimento da vida util do edificio
(SOUZA et al., 2020; LIU; YEOH; CHUA, 2020; BAUER et al., 2020).

Devido a importancia da fachada para a edificacéo, a inspecao periodica e a
manutengao preventiva desse sistema sdo atividades essenciais para garantir a
integridade fisica do edificio (MEDEIROS JUNIOR; LIMA; BALESTRA, 2013). A
manutencdo preventiva evita que manifestacdes patoldgicas, como fissuras, em
estagio inicial se expandam, ocasionando defeitos na estrutura da edificacdo. As
fissuras presentes na superficie da fachada séo indicadores de potenciais danos as
instalacdes externas anexadas ao edificio, sendo assim, a detec¢do imediata destas
pode evitar o possivel colapso das fachadas, que afetara diretamente a estrutura e o
interior do edificio (LIU; YEOH; CHUA, 2020).

Segundo Souza e Ripper (2009), as manifestacdes patologicas surgem durante
a etapa de execucdo e sdo causadas, principalmente, devido a falta de controle da
gualidade. Além disso, de acordo com Helene (1992) e Mészarosova et al. (2015), as
manifestacdes patologicas estéo relacionadas a falhas ou falta de interpretacédo de

projeto, ocasionando erros durante a execucdo das atividades. Diante disso, as



inspecdes e o acompanhamento dessas atividades podem ser promovidos por meio
de um controle de qualidade ativo e eficiente.

No entanto, as inspecoes, principalmente as manuais e visuais, apresentam
alguns desafios para sua realizacdo. Tais desafios estéo relacionados a extensao da
fachada, altura dos edificios e condicbes de seguranca suficientes para que o
profissional responsavel pela coleta de dados seja capaz de identificar os danos
existentes (JUCA; OLIVEIRA; ZANONI, 2022). Alguns pesquisadores apontam que
esse tipo de inspecdo é considerado uma atividade lenta, trabalhosa e cara, quando
contabilizado as horas-homem necessarias para coletar as informacdes em campo e
0 seu processamento (HOANG, 2018; DAIS et al., 2021; GUO; WANG,; LI, 2021), além
de limitagGes no contexto de objetividade e confiabilidade (ORING, 2022).

Para superar essas limitacdes, Kumarapu, Shashi, Keesara (2021) apontam que
0 uso de tecnologias avancadas como drones e visdo computacional podem auxiliar
os profissionais na tomada de decisao, automatizando essa atividade, tornando-a agil,
segura, confiadvel e eficaz. Além disso, as imagens digitais associadas as técnicas de
processamento de dados tém melhorado as estratégias de inspecéo, fornecendo
avaliacdes automatizadas das condi¢cGes dos elementos construtivos (STOCHINO et
al., 2018).

Nesse contexto, os drones tém se tornado ferramentas populares, cada vez mais
implementados em diversos fins, como monitoramento do progresso de obras
(ALVARES; COSTA, 2019; PURI; TURKAN, 2020; ZHANG; ARDITI 2020), inspec&o
da integridade de estradas e pavimentos (SOILAN et al., 2019; ATENCIO et al., 2020;
HAN et al., 2021), inspecédo de pontes (LIU et al., 2020; JALINOOS et al., 2020;
HUBBARD; HUBBARD, 2020), inspecfes de monumentos histéricos (YUSOF;
AHMAD; ABDULLAH, 2020), inspec¢des de telhados (BOWN; MILLER, 2018; GAJJAR,;
BURGETT, 2020; SILVEIRA et al., 2021), inspecao de fachadas (LIU; YEOH; CHUA,
2020; RUIZ et al., 2021; CHEN et al., 2021) e inspecéo de seguran¢ca (MELO et al.,
2017; MARTINEZ et al., 2020, REY et al., 2021).

Além dos drones, os subconjuntos de Inteligéncia Artificial-lIA como os algoritmos
de Aprendizado de Maquina (Machine Learning-ML) e Aprendizado Profundo (Deep
Learning-DL) vém sendo utilizados para resolver problemas durante o gerenciamento
de construcdes (RAFIEI et al., 2017; RAFIEI; ADELI, 2018a), e monitoramento da
saude estrutural (RAFIEI; ADELI, 2018b). Alguns exemplos de aplicacdes de ML para

avaliacado de danos incluem a deteccéo de rachaduras em estradas (ZHANG et al.,



2017; ZHANG; CHENG; ZHANG, 2018), identificacdo do nivel de ferrugem em
estruturas de aco (XU; GUI; HAN, 2020) e inspecdo de ponte de concreto armado
(LIANG, 2019).

Diante disso, a integracdo dessas tecnologias permite o aprimoramento no
processo de avaliagcdo e manutencéo periodica, automatizando as atividades de coleta
e processamento de dados. A utilizacdo dessa integracdo durante a fase de uso e
ocupacao ja é uma realidade. No entanto, sua aplicacdo em obras durante a execucao
pode auxiliar os gestores no controle da qualidade, gerando informagdes em tempo

habil, dando suporte para a tomada de decisao.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

As paredes de concreto moldadas in loco fazem parte de um sistema construtivo
utilizado principalmente em obras de edificagdes em que a producao € realizada em
larga escala e alta repetitividade (DALDAT, 2020; SILVA; JUNIOR; FLORIAN, 2022).
Empreendimentos com essa caracteristica adaptam-se muito bem a este sistema, que
busca padronizacao e agilidade na execucao, bem como um retorno significativo na
velocidade de entrega das unidades habitacionais (MESOMO, 2018). Esse método
construtivo envolve varias etapas e a execuc¢ao incorreta de alguma delas pode
prejudicar o desempenho desse subsistema. Dessa forma, para execucdo desse
elemento, devem-se seguir os requisitos das Normas NBR 15575 (ABNT 2021) e
NBR 160552 (ABNT 2022), evitando a propagacédo de manifestacdes patoldgicas.

As manifestacdes patoldégicas em fachadas de concreto originam-se nas paredes
ou estruturas desse sistema e sao causadas por diversos fatores que, de acordo
com Silva (2018), estéo relacionadas a falhas dos profissionais envolvidos durante as
etapas de construcdo. Falhas que vao desde a troca das especificacdes de materiais
utilizados durante o periodo de execucao, como falhas na concretagem, até erros de
calculo e dimensionamento (GALLETTO; ANDRELLO, 2013; BRITO, 2017). Tais
fatores podem causar manifestacbes patologicas como fissuras (SILVA, 2011;
OLIVEIRA, 2012), desagregacao (SOUZA; RIPPER, 1998) e segregacédo do concreto
(ANDRADE; SILVA, 2005), corrosao das armaduras (LOTTERMANN, 2013) e junta
fria (MEDEIROS, 2010).

1 NBR 15575 - Edificacdes habitacionais — Desempenho - Parte 1: Requisitos gerais.
2NBR 16055 - Parede de concreto moldada no local para a construcado de edificacdes - Requisitos e
procedimentos.


https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/CI-07-2021-0129/full/html?casa_token=bBTL1unue-AAAAAA:xJuDo0wwV1BGbCAFr2Mvj7jM2MQC_aUkqhAcLh_HFRlHTwDq1V7KphNVwumvF5zvmReugM9Ry1s7AgMiOYf9z56_rgsTytechHhD9TKxSuASIWJxw9jB#ref040

Segundo Montoya (2017), boa parte dessas manifestacfes patolégicas surgem
durante a fase de execucao e podem ser evitadas através de um controle de qualidade
mais eficiente. Diante disso, a localizacdo dessas anomalias através de inspec¢des
visuais para mapeamento e avaliagdo do nivel de gravidade dessas manifestacdes
patoldgicas, para entdo, priorizar os processos de qualidade e manutencédo, sao de
grande importancia para conter sua propagacao (LIN et al., 2021).

A inspecao visual busca avaliar a condi¢cao do limite vertical e seus diversos
componentes, fornecendo diretrizes para uma manutencgéo eficiente e econdmica. Em
relacdo as fachadas, essa atividade garante o bom funcionamento desse subsistema,
permitindo que ela cumpra as fungfes para as quais foi construida e tenha sua vida
atil prolongada (RUIZ et al., 2021). No entanto, as inspec¢fes visuais, baseadas em
métodos tradicionais, requerem muito trabalho quando referente a digitalizacdo dos
documentos, caracterizando essa atividade em uma tarefa tediosa e sujeita a erros, o
gue pode interferir na andalise de seus resultados (DING; ZHOU, 2013; LIN et al., 2014;
ZHANG et al., 2016).

Para automatizar esse processo de inspecdo € recomendado o uso de
tecnologias avancadas como drones, subconjuntos de inteligéncia artificial e visao
computacional (KUMARAPU, SHASHI, KEESARA, 2021). Para agilizar a aquisi¢ao de
imagens, o uso de drones tem apresentado diversas vantagens, devido a capacidade
de coletar grande niumero de imagens, com alta resolucdo em curto tempo, permitindo
o0 aumento da periodicidade de inspec¢des de fachadas (EMELIANOV; BULGAKOW,;
SAYFEDDINE, 2014; JORDAN et al.,, 2015; DAIS et al.,, 2021). Nesse sentido,
diversos estudos vém sendo desenvolvidos nessa area buscando aprimorar cada vez
mais a automatizacao dessa atividade.

Silva e Lucena (2018) buscaram aumentar o nivel de automacéao na inspecéo de
infraestrutura de concreto utilizando drones e redes de Deep Learning (DL). Os
autores desenvolveram um modelo de detecc¢éo de fissuras baseado em algoritmos
de classificacdo de imagens da Convolutional Neural Network (CNN). Para este
trabalho, foi utilizado um conjunto de dados com 3500 imagens de superficies de
concreto, divididas em dados de treinamento e teste em uma propor¢ao de 80/20. O
melhor modelo desse experimento atingiu 92,27% de precisdo. Entretanto, esse
projeto tratou apenas da classificagcdo de imagens, informando se existia ou nao
fissuras em estruturas de concreto. Além disso, ndo deixa claro onde esta localizada

a fissura, o que € essencial para uma inspecao automatizada.



Kim e Cho (2018) criaram um método automatico de deteccdo de fissuras
usando redes AlexNet da CNN. Utilizando aproximadamente 42.000 imagens da
literatura, foi desenvolvido um modelo para classificacéo de fissuras e outros objetos
como superficies intactas sem fissuras, toda a superficie, plantas, linhas Unicas e
juntas e bordas de varias linhas. O modelo foi treinado para classificar imagens de
forma binaria, indicando se existe fissura ou ndo. O método proposto obteve 92,35%
de precisdo média e 89,28% de recall.®> No entanto, por mais que as fissuras sejam
prejudiciais a estrutura das construcdes, existem outras manifestacdes patoldgicas
em estruturas de concreto que possuem o0 mesmo potencial prejudicial e também
requerem a identificacao através de inspecdes.

No estudo de Staffa et al. (2020) foi criado um modelo para identificacdo
automatica de ndo conformidades em telhados inclinados com telhas de fibrocimento
com o objetivo de avaliar a potencialidade das técnicas de processamento de imagem.
Para isso, foram inspecionados 61 telhados, utilizando drones, coletando 1661
imagens. A base de dados coletada foi analisada manualmente e identificadas 525
imagens com nao conformidades. A partir dessa sele¢ao, criaram um modelo de
aprendizado de maquina utilizando 473 imagens para treinamento e 52 para testes. O
modelo avaliou dez classes de problemas em telhados e, desse total, os que
apresentaram melhor desempenho em relacéo a precisao e recall, respectivamente,
foram “Algapao aberto ou fechado” (100% e 57,10%), “Presenga de residuos no
telhado” (82,10% e 51,10%) e “Integridade da calha” (77,80% e 43,80%). Os autores
consideraram os resultados deste estudo satisfatorio, no entanto, observando a base
de dados utilizada, considera-se relativamente baixa em relacdo a outros estudos
como o de Cha, Choi e Buyukoztirk (2017) e Kim e Cho (2018). Além disso, observa-
se a oportunidade de utilizar esse método para identificacdo de defeitos em fachadas.

Bouzan et al. (2021) propuseram um sistema de baixo custo para identificacao e
classificacdo de manifestacdes patoldgicas de fachadas a partir de imagens de alta
resolucao coletadas por drone. As manifestacdes patolégicas ou anomalias utilizadas
nesse modelo foram: fissuras profundas, eflorescéncia, armadura exposta e mancha
de ferrugem. Foi realizado uma andlise comparativa da eficacia nos algoritmos
baseados em DecisionTrees (DT), Random Forests (RF) e CNN na classificacao

dessas anomalias. Em relacéo a precisdo do modelo treinado, os algoritmos de CNN

8 Recall é um indicador de desempenho dos modelos que utilizam inteligéncia artificial indicando a
frequéncia em que o classificador encontra os exemplos de uma classe em uma imagem.



apresentaram o melhor desempenho, com valores variando entre 65 e 90% para cada
anomalia. O algoritmo RF apresentou valores variando entre 50 e 80% para cada
manifestacdo patoldgica e, em seguida, 0 modelo DT com uma variacdo entre 50 e
70% para cada anomalia. O modelo de identificacéo e classificacao foi avaliado como
satisfatorio, no entanto, o0 método utilizado nesse trabalho contempla apenas a fase
de uso e ocupacéo, ndo explorando fachadas de edificios durante a execuc¢éo. Diante
disso, tendo em vista que grande parte dessas anomalias surge durante essa etapa
construtiva, destaca-se a importancia de utilizar as informagOes dessas inspecoes
para apoiar os gestores na tomada de decisdo em relacdo ao processo de controle da
qualidade.

Ali et al. (2022) apresentaram uma extensa revisao da literatura sobre o potencial
uso de redes de DL e CNN em aplicacdes de deteccéo de fissuras. Foi apresentado
varios estudos sobre identificacdo automatizada de fissuras em diversas estruturas
civis, como tuneis (PANELLA et al., 2018; PROTOPAPADAKIS et al., 2019; REN et
al., 2020), estradas (OLIVEIRA; CORREIA, 2012; CUBERO-FERNANDEZ, 2017,
MANDAL; MUSHROOM; ADU-GYAMFI, 2018), pontes (XU et al., 2019; Ll et al., 2020;
JANG et al., 2020), estruturas de concreto (DUNG; ANH, 2019; LIU et al., 2019) e
estruturas metélicas (CHEN; JAHANSHAHI, 2018). No entanto, ndo houve nenhum
estudo aplicando métodos de DL para identificacdo de fissuras em fachadas, nem
mesmo trabalhos que contemplem outra fase do ciclo de vida, além de uso e
ocupacao.

Foram identificados na presente pesquisa trabalhos sobre inspecfes
automatizadas de fachada, utilizando tecnologias digitais como drones e redes de
aprendizado de méaquina para inspec¢des em fachadas de vidro (BOWMAN et al.,
2021), fachadas de revestimentos ceramicos (SILVESTRE; BRITO, 2010;
EDIS; FLORES-COLEN; DE BRITO, 2014; BAUER et al., 2016), revestimento com
pedras naturais (NETO; BRTO, 2011) e inspecao de desplacamento de objetos das
fachadas (CHEW, 2021). No entanto, em nenhum dos trabalhos encontrados na
literatura apresentou uma investigacao de manifestacdes patologicas em paredes de
concreto, tendo em vista a crescente utilizacdo desse sistema construtivo em
Habita¢cOes de Interesse Social (HIS) no Brasil.

Além disso, no estudo exploratério realizado nesta pesquisa, com foco no
controle da qualidade na execucao de fachadas de concreto, observou-se que essa

atividade recebia maior atencdo na parte interna dos edificios. Os profissionais



utilizam as Fichas de Verificacdo de Servigo-FVS e sistemas internos da empresa para
mapear as manifestacdes patoldgicas dentro da edificacdo. No entanto, € necessario
que essa atividade seja realizada na parte externa da edificacdo. Diante disso,
observou-se a oportunidade da utilizagcdo de tecnologias digitais para realizagéo deste
tipo de inspecédo dando suporte na tomada de decisao.

Um estudo realizado por Benachio, Duarte e Scheer (2019) aponta a
necessidade de novos estudos utilizando tecnologias digitais para o controle de
qualidade na execucdo de obras. Nesse estudo, foram identificados que o uso de
algumas tecnologias estava concentrado apenas em tarefas ja executadas (SIU; LU,
2011; CHI et al, 2015; TEZEL; AZIZ, 2017; ZHOU; LUO; YANG, 2017), ou para
controle dos materiais em canteiro (CHO et al., 2014; FANG et al., 2018). No entanto,
diversas atividades podem ser auxiliadas com o uso de tais tecnologias, como 0 uso
de drone para controle da qualidade na parte externa da edificacao.

Diante disso, apesar de terem sido analisados diversos estudos sobre inspecfes
de fachadas, os mesmos estdo focados apenas na classificagdo dos tipos de
manifestacbes patoldgicas, buscando classificar uma imagem em uma categoria de
defeitos (GUO et. al., 2020; GUO; LIU; YEOH; CHUA, 2020; WANG; LI, 2021). No
entanto, a simples classificacdo de imagens com defeitos ndo fornece informacdes
suficientes para os profissionais realizarem trabalhos de reparo e
manutenc¢do. Portanto, para permitir que os gestores entendam melhor os defeitos e
desenvolvam um plano de reparo, € desejavel indicar as localiza¢cbes dos problemas

encontrados, bem como a sua adequada categorizacao.
1.2 QUESTOES DE PESQUISA

1.2.1Questéao Principal

Como reconhecer automaticamente falhas construtivas em fachadas de concreto
durante a fase de execugdo com uso de drones e Aprendizado de Maquina visando

melhoria da qualidade da obra?
1.2.2Questdes Especificas

O presente trabalho possui as seguintes questdes secundarias:
a) Quais falhas construtivas ou manifestacdes patologicas em fachadas de

concreto durante a execugdo da obra podem ser identificadas em plano


https://onlinelibrary-wiley.ez10.periodicos.capes.gov.br/doi/full/10.1111/mice.12808#mice12808-bib-0039
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vertical com imagens adquiridas com drone e analisadas por algoritmos de
Aprendizado de Maquina?

b) Como automatizar a identificacdo das falhas construtivas e manifestacdes
patolégicas em fachadas utilizando Aprendizado de Maquina?

c) Quais as dificuldades e oportunidades de melhoria para integrar os dados de
inspecbes de fachada na fase de execucdo da obra utilizando drones e

Aprendizado de Maquina ao controle de qualidade da obra?

OBJETIVOS DA PESQUISA

1.3.1Objetivo Principal

Propor um método de reconhecimento automatizado para identificar falhas

construtivas e manifestacdes patoldgicas em fachadas durante a execu¢do com uso

de drones e Aprendizado de Maquina visando melhoria na qualidade da obra.

1.3.20bjetivos Especificos

1.4

a) ldentificar as possiveis manifestacdes patolégicas em fachadas de concreto
em plano vertical com imagens adquiridas com drone e analisadas por
inteligéncia artificial durante a fase de execucao de obras;

b) Utilizar algoritmos de Aprendizado de Maquina para reconhecimento
automatizado de manifestacfes patologicas em fachadas de concreto;

c) ldentificar as dificuldades e oportunidades de melhoria para incorporar os
dados de inspec¢Oes de fachada na fase de execucédo utilizando drone e
Aprendizado de Maquina no processo de controle qualidade da obra.

DELIMITACAO DA PESQUISA

Os requisitos considerados como delimitadores do escopo da pesquisa séo:

a) O estudo se restringe a analise de obras durante a fase de execuc¢ao, por
isso ndo serédo incluidas edificacbes pertencentes a fase de uso e ocupacao;

b) Seré&o investigadas falhas construtivas e manifestagdes patologicas apenas
em fachadas de paredes de concreto moldadas in loco;

c) O estudo se restringe a acao corretiva para controle de qualidade durante o

processo de construcao;



d) Serdo utilizadas redes de algoritmos pré treinados do Microsoft Custom
Vision para treinamento e testes de reconhecimento das manifestacdes

patologicas nas imagens.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa estd dividida em seis capitulos. O Capitulo 1 consiste na
Introducdo, em que foram apresentados a justificativa e problema de pesquisa, além
das questodes, objetivos, delimitacdes e estrutura da pesquisa.

O Capitulo 2 apresenta a revisdo da literatura fundamentando a pesquisa,
abordando conceitos e definicdes sobre a gestdo da qualidade durante a execucao de
fachadas de concreto moldadas in loco e as manifestacfes patologicas que podem
surgir nesses elementos.

O Capitulo 3 apresenta os aspectos das tecnologias digitais e sua utilizacdo na
construcdo civil para o reconhecimento automatizado. Apresentam-se ainda o0s
conceitos e aplicacdes de drones, subconjuntos de Inteligéncia Artificial e técnicas de
Visdo Computacional.

O Capitulo 4 apresenta 0 método de pesquisa, contemplando a estratégia de
pesquisa utilizada, as etapas da pesquisa e as ferramentas utilizadas.

O Capitulo 5 apresenta as andlises e discussédo dos resultados da pesquisa.
Inicialmente séo apresentados os resultados do estudo exploratério e proposta inicial
do método. Em seguida sdo apresentados os resultados da implementacdo nos
estudos de caso, bem como a avaliagdo do método proposto através de constructos
e variaveis. Por fim, ainda é apresentada a estrutura detalhada e versao final do
método proposto.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes do trabalho, incluindo suas contribuicées
e impactos avaliados a partir dos resultados, além de apresentar possiveis

desdobramentos e sugestdes para trabalhos futuros.
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2. CONTROLE DA QUALIDADE NA EXECUCAO DE FACHADAS DE PAREDE
DE CONCRETO MOLDADAS IN LOCO

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliografica sobre o controle da qualidade
em obras da construcéo civil, abordando os conceitos e as normativas para o controle
da qualidade na execucdo de fachadas de concreto, bem como as ferramentas

utilizadas para garantir a qualidade do produto final.

2.1 CONCEITOS DE QUALIDADE

Em um contexto geral, os conceitos de qualidade tém sido discutidos durante
muitos anos e diversas defini¢cdes ja foram propostas. Para Garvin (1987), a qualidade
€ uma oportunidade competitiva e com este intuito propds oito dimensdes criticas da
qualidade buscando facilitar a visualizagdo das necessidades e preferéncias dos
clientes, além de servir como base para os gestores fazerem andlises estratégicas.
Diante disso, essas dimensdes se referem:

e Desempenho: se refere as caracteristicas operacionais basicas;

e Caracteristicas: se refere aos aderecos ou caracteristicas secundarias;

e Confiabilidade: se refere a probabilidade do mau funcionamento ou falha;

e Conformidade: se refere ao grau de atendimento as especificacdes;

e Durabilidade: se refere a vida util,

e Atendimento: se refere a rapidez e facilidade de reparo;

e Estética e Qualidade percebida: se refere as percepcdes individuais de
cada consumidor.

Em relacdo a conformidade, Garvin (1987) se refere ao grau de adesdo do
produto aos padrfes previamente estabelecidos relacionando com o0s custos
associados a ma qualidade, que podem ser associadas as funcdes de perda. Essas
perdas incluem custos de garantia, clientes ndo recorrentes e outros problemas
resultantes de falhas de desempenho.

Além disso, embora a abordagem baseada na produc&o reconheca o interesse
do consumidor pela qualidade, em que um produto ou servigco que se desvie das
especificacdes provavelmente sera mal feito ou n&o confiavel, proporcionando menos
satisfacdo que outro adequadamente feito ou prestado, seu enfoque basico € interno.
Sendo assim, para Garvin (1992) esta € uma fraqueza grave, pois se destina pouca
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atencao ao elo que os consumidores reconhecem entre qualidade e caracteristicas do
produto além da conformidade.

De acordo com Deming (1990), a qualidade pode ser definida através de quem
a aplica, ou seja, através do operario ou gestor. Para o operario, esse conceito se da
guando ele esta satisfeito com o trabalho, de forma que a auséncia da qualidade
determina menor lucro para empresa, acarretando a perda de seu emprego. Para o
gestor, a qualidade é determinada quando se atinge as metas definidas para
producédo, atendendo a satisfacdo dos consumidores a um preco especifico.

Juran e Gryna (1991) conceituaram a qualidade como a adequacdo ao uso,
envolvendo dois aspectos: o primeiro diz que um produto de qualidade € aquele que
satisfaz o cliente, ou seja, que possui caracteristicas que atenda as necessidades e
expectativas dele. O segundo complementa o primeiro aspecto ao considerar que a
qualidade se refere a maior aproximacao possivel da auséncia de defeitos.

Ishikawa (1993) define a qualidade como a visao e satisfacdo das necessidades
do mercado, adequacgéo ao uso e igualdade dos resultados do processo, sendo capaz
de aumentar, idealizar, elaborar e vender um produto mais proveitoso e econémico
para o cliente. Além disso, Picchi (1993) define a qualidade como um conceito
dindmico que varia com o tempo, possuindo interpretacdes de acordo com o interesse
das pessoas ou instituicdes que as empregam.

Atualmente, com a chegada da industria 4.0 (14.0) alguns autores afirmam que o
conceito de qualidade evoluiu em seis estagios, que sdo qualidade do produto,
qualidade do processo, qualidade do servico, qualidade da gestdo, qualidade do
design e qualidade da informacdo. As empresas estdo mudando sua atencdo do
produto para os dados e a qualidade combinada com 14.0 pode agora ser considerada
uma disciplina orientada por dados, recebendo o termo de Qualidade 4.0
(ZONNENSHAIN; KENETT et al., 2020).

O termo Qualidade 4.0 refere-se a digitalizacdo da Gestédo da Qualidade Total e
seu impacto na tecnologia, processos e pessoas de qualidade. Ele se baseia em
ferramentas tradicionais de qualidade e considera também conectividade, inteligéncia
e automacao para melhorar o desempenho e tomar decisdes oportunas baseadas em
dados em um cenério de ponta a ponta, envolvendo todas as partes interessadas e
proporcionando visibilidade e transparéncia (CHIARINI, 2020).

Diante disso, no contexto geral, o conceito de qualidade deve estar associado

ao seguimento das especificagOes, seja em relagdo aos materiais utilizados ou as
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etapas de producao, além de seguir o planejamento estabelecido para evitar desvios,
0 que consequentemente evitardo defeitos no produto final, reduzindo a insatisfacéo
do cliente. Além disso, a implementacao de tecnologias emergentes da Industria 4.0
pode auxiliar nesse processo. Essa percepcéo deve se estender a todos 0s setores

produtivos, inclusive a construcao civil.

2.2 CONCEITOS DE QUALIDADE NA CONSTRUCAO CIVIL

A busca pela qualidade esta presente em todos os setores produtivos. Segundo
Souza (1995), na industria da construgéo, a qualidade pode ser conceituada como o
resultado eficiente do planejamento e gerenciamento, da organizagcado do canteiro de
obra, das condicdbes de higiene e seguranca do trabalho, da adequada
operacionalizacdo dos processos administrativos, do controle de recebimento e
armazenamento dos materiais e equipamentos e da correta execucao de cada servico
especifico do processo de producéao.

Além disso, para Souza (1997), a qualidade de toda obra depende do empenho
da equipe durante a execucéao dos servigos e do controle e supervisdo de tais servigos
para a prevencdo de erros, garantindo que o fluxo seja conforme planejado, sem
interrupcdes ou que haja problemas que impactem as etapas subsequentes. Nesse
sentido, segundo Moreira (2016), a qualidade pode ser definida como adequacao ao
uso e auséncia de falhas. Assim, a auséncia de defeitos em produtos gera impactos
positivos em relacdo a reducdo de custo, reclamacdes e, consequentemente, a
satisfagéo do cliente (BERR, 2010).

Mesmo considerando que as definicdes e metodologias de qualidade surgiram
no ambito da industria, € necessario fazer algumas adaptacfes para contemplar a
heterogeneidade do setor da construgcéo que, apesar de viracompanhando a evolugao
desse conceito, ainda apresenta falhas consideraveis quando comparada a evolucao
entre os demais setores industriais (SOUZA, 2004). Essas dificuldades podem estar
relacionadas, principalmente, com a diferenca na maneira de producao e colocagao
dos produtos no mercado, ou seja, devido as especificidades desta area em relagéo
a outros setores (CUNHA, 2011).

Somado a isso, de acordo com Souza (2004), o setor da construgcdo apresenta
caracteristicas préprias que aumentam a dificuldade em implementar um sistema de
gestao da qualidade eficiente, ou garantir a qualidade dessa area. Segundo este autor,

tais especificidades séo:
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a) aindustria da construcao € considerada de carater nomade;

b) seus produtos sao feitos de forma Unica e ndo em série;

c) utiliza m&o de obra com pouca qualificacéo;

d) aplica a producéo centralizada e ndo em cadeia;

e) as responsabilidades sdo dispersas e pouco definidas.

Além dessas variaveis, o processo de producdo na construcdo civil pode ser
dividido em cinco etapas: planejamento, projeto, fabricacdo de materiais e
componentes, execucdo da obra e uso, operacdo e manutencao (SOUZA, 1995;
BERR 2010). Diante disso, o controle da qualidade deve ser realizado durante todas
essas etapas, podendo ser realizado por meio do controle de producéo, quando o foco
€ no controle de processos, que, por sua vez afetam a qualidade final do produto, ou
pelo controle de recebimento, propondo a garantia e conformidade do produto
entregue (SOUZA, 1995).

2.3 GESTAO E CONTROLE DA QUALIDADE

Segundo Flynn et al. (1994), a gestao e controle da qualidade pode ser definida
como uma abordagem integrada para alcancar e manter a alta qualidade de saida dos
produtos, focando sobre a manutencdo e melhoria continua dos processos e
prevencdo de defeitos em todos os niveis e fun¢des da organizagdo, com o objetivo
de reunir e exceder as expectativas dos clientes.

De acordo com Paladini (2010), o planejamento é a fun¢éo organizacional base
da gestdo da qualidade, considerando todos os setores da empresa, enquanto cabe
ao controle da qualidade comparar os resultados obtidos nos processos produtivos
com os padrbes planejados. Entretanto, o conceito de controle de qualidade néo se
limita apenas a deteccéo dos problemas, mas também a soluciona-los (BERR, 2010;
MATTOS, 2010). Para que esse controle aconteca de maneira correta, deve-se utilizar
técnicas padronizadas, inovadoras e atualizadas, promovendo assim, flexibilidade e
agilidade (SUKSTER, 2005).

De acordo com Cheng e Ko (2003), devido a incerteza, complexidade de
gerenciamento e a variabilidade na construgcéao civil, o controle da qualidade deve
acontecer em todas as atividades. Além disso, segundo Sukster (2005) e Chen e Luo
(2014), no setor da construcdo civil € comum que a inspecao seja realizada apenas
no produto final e, apesar dessa pratica evitar que o consumidor receba um produto

inadequado, ela ndo contribui para o processo de producéo.
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Para minimizar tais problemas, muitas empresas tém implantado o Sistema de
Gestao de Qualidade, como ferramenta de grande importancia para a melhoria dos
seus processos construtivos (KAYNAK; HARTLEY, 2005; JANUZZI; VERCESI, 2010).
Para isso € necessario desenvolver estratégias analisando a melhor forma de aplicar
o conceito de qualidade dentro de cada empresa, adaptando suas diretrizes a um
melhor entendimento e pratica do mesmo (LEAL; RIBEIRO, 2017).

Em 1987, a International Organization for Standardization- ISO, com base na
norma britanica “BS5750”, langou um conjunto de normas denominadas ISO 9000
estabelecendo uma familia de normas, formando um modelo de gestdo de qualidade
elaborado para dar apoio as organizacfes na elaboracdo de seus processos para
implantacdo do Sistema de Gestdo da Qualidade. A NBR ISO 9000 é aplicavel a
qualquer produto, tipo de servigo e tamanho de organizacao, além de ser compativel
com outros sistemas de gestdo, focando na melhoria continua (SUKSTER, 2005;
ALMEIDA, 2015).

A producdo de servicos objetiva o equilibrio entre custo, prazo e qualidade.
Dessa forma, as normas ISO 9000 procuram implantar o conceito de qualidade,
abordando desde a concepcdo até a concretizacdo do produto, considerando os
fatores que nela interferem, sendo eles: fatores materiais (insumos e equipamentos),
fatores humanos (mao de obra qualificada, treinamento e motivacdo) e fatores
gerenciais (planejamento, custos, comunicacdo etc.) (THOMAZ, 2001). Dentro da
familia de normas ISO 9000 encontram-se a norma ISO 9001, que especificamente é
utilizada pelas empresas que procuram reconhecimento de seu sistema de gestdo da
qualidade para obter certificacdo de qualidade de seus produtos ou servicos, atender
contratos mais especificos ou a qualidade exigida pelo cliente (LEAL; RIBEIRO, 2017).

Para atingir a exceléncia de um processo consolidado é necesséaria a
contratacdo de um organismo certificador para auditar a empresa e constatar o
cumprimento da NBR ISO 9001. Buscando atender as diretrizes da ISO 9001 na rotina
dos canteiros de obra, faz-se uso das “ferramentas de qualidade”, que, segundo Nese
(2013), séo técnicas utilizadas para definir, mensurar, analisar e propor solu¢cdes para
as atividades que interferem no desempenho dos processos das empresas. Sao
aplicadas para controlar, medir e monitorar o SGQ, as quais nado sao dificeis de serem
entendidas e usadas.

As ferramentas para controle da qualidade operacionalizam e concretizam a

teoria, permitindo definir, quantificar, analisar e propor solugdes aos problemas
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encontrados que interferem no desempenho dos processos organizacionais
(OLIVEIRA, 2014; MOREIRA, 2016). Entre as diversas ferramentas disponiveis para
auxiliar esse processo, existem os Procedimentos de Execucao de Servigco- PES, as
Fichas de Verificacdo de Servicos e o ciclo PDCA.

2.3.1 Procedimento de Execucdao e Ficha de Verificacdo de Servi¢cos

A implantacédo de um sistema de qualidade comeca, normalmente, pela definicdo
de um conjunto de processos, ou seja, antes da inicializagdo da inspec¢éo dos servigos
executados no canteiro de obra, devem ser elaborados os Procedimentos de
Execucdo de Servicos (PES) que dardo respaldo ao processo de verificacdo e
validacdo da atividade, conforme estabelecido por normas técnicas que visam a
padronizacdo destes processos construtivos. Além do necesséario dominio do PES por
parte da equipe que fard as inspecdes, a equipe operacional também deve estar
atenta ao que € exigido para que a execucdo do servico seja conduzida de maneira
correta seguindo as normas estabelecidas (LEAL; RIBEIRO, 2017).

A Ficha de Verificacdo de Servico (FVS) é um parametro adotado por diversas
construtoras que auxilia no controle de detalhes da producdo, mantendo-se assim um
registro que comprovem a conformidade dos servicos. A FVS, de modo geral, consiste
em uma tabela de checklist com os principais indicadores que devem ser avaliados
de acordo com os PES. Esta deve ser clara, de facil preenchimento, com respostas
objetivas, e itens suficientes para garantir o controle de execu¢édo (MIGUEL, 2001;
LOBO, 2010).

De acordo com Thomaz (2001), além dos itens de controle previstos a serem
observadas nas inspecfes, as FVS contém os métodos de inspecdo e limites
toleraveis dos servicos inspecionados (critério de aceitacao e rejeicao), data de inicio
e término do servico, local onde foi realizado (se necessério anexar a ficha um croqui
referente ao ambiente inspecionado) e espaco para identificacdo do problema
encontrado (Figura 1). Por meio destas fichas, ficam registrados os resultados das
inspecdes de forma a identificar a conformidade ou n&o do servigo e a liberacdo de
prosseguimento para a etapa sucessora. O principal proposito da FVS é prevenir a
repeticéo de situacdes nao conformes, sejam elas reais ou potenciais, identificando e
lidando como a causa raiz do problema, o que facilita a adoc¢do de acdes corretivas e
preventivas (LEAL; RIBEIRO, 2017).



16

Figura 1 - Exemplo de Ficha de Verificacdo de Servicos (FVS)
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Fonte: FVS da Empresa X.

2.3.2 Ciclo PDCA

A sigla PDCA vem do inglés e possui o significado de Plan de planejar, Do de
executar, Check de verificar e Action de a¢éo corretiva. O objetivo do ciclo é tornar 0s
processos envolvidos na execucado da gestdo mais claros e ageis (MOREIRA, 2016).
O ciclo se inicia pelo planejamento, onde sdo determinados os objetivos, as metas e
0s métodos que serdo utilizados para alcancar os resultados, isto é, os procedimentos
e rotinas que serdo adotados. A execucdo representa a realizacdo das tarefas
conforme o planejamento, e coleta de dados para analise. Essa analise consiste em
comparar o desempenho real com o que foi planejado, e dessa maneira buscar a¢des
corretivas, caso as metas planejadas ndo tenham sido alcancadas, ou adotar o
procedimento como padréo, caso o plano tenha sido efetivo (SOUZA; ABIKO, 1997;
NOCERA, 2010; CARRILHO, 2014). Portanto, a ferramenta PDCA permite a
identificacdo dos problemas podendo ser utilizada como método para melhoria dos

processos da organizacao (Figura 2).
Figura 2 - Ciclo PDCA
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Fonte: O autor.
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2.4 CONTROLE DA QUALIDADE NA EXECUCAO DE PAREDES DE CONCRETO
MOLDADAS IN LOCO

Com o avanco tecnoldgico e a industrializacdo na construcdo, varios métodos
construtivos foram aprimorados, sendo um deles o método construtivo de parede de
concreto, que consiste na utilizacdo de formas moduladas para executar as paredes
moldadas in loco. Este método busca a otimizar a méo de obra, reduzindo de custos,
aumentando a produtividade devido a praticidade de repeticdo das paredes de
concreto, permitindo celeridade na montagem, execugéo e fechamento, gerando uma
obra racionalizada (COSTA, 2013).

A ABNT NBR 16055 (2012) apresenta requisitos e procedimentos para a
elaboracdo e construgdo de paredes de concreto moldada in loco, enfatizando a
qualidade durante todo o processo construtivo. Segundo a NBR 16055 (2012), a
parede de concreto moldada in loco € um “elemento estrutural autoportante, moldada
no local, com comprimento maior que dez vezes sua espessura e capaz de suportar
carga no mesmo plano da parede”. Esse método construtivo possui caracteristicas de
alta produtividade, principalmente para grandes empreendimentos com alta
repetitividade das edificac6es construidas (BRAGUIM, 2013).

Mesomo (2018) destaca a importancia da identificacdo e atuacdo direta nas
falhas de execucdo dos sistemas construtivos deste tipo de empreendimento. A
correcdo de problemas em nivel de projeto e procedimento construtivo tem enorme
repercussao nas unidades produzidas dali em diante. Um problema identificado e nao
corrigido se replica em todas as unidades produzidas. Por se tratar de producdes em
larga escala, o nivel de incidéncia de prestacdo de servi¢co por parte da empresa no
que diz respeito a reparos e assisténcia técnica ao consumidor pode se tornar
altissimo, acarretando o aumento de custos indesejaveis, bem como insatisfacdo do
cliente/usuario.

Outro ponto importante para se considerar é o atendimento do método
construtivo a Norma NBR 15575 que estabelece os parametros de desempenho em
relacdo a diversos aspectos, tais como: desempenho térmico, desempenho acustico,
resisténcia a impacto, permeabilidade da superficie, entre outros. Além disso, para
garantir a qualidade na execucédo das paredes de concreto, a NBR 16055 (2012)
enfatiza algumas medidas importantes a serem seguidas durante a execucao das

etapas ou materiais que formam o produto final, tais como:
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2.4.1 Execucao

Os componentes empregados na moldagem das paredes de concreto sao,
basicamente, as formas, armaduras de aco e o concreto, além dos acessorios
necessarios para a montagem dos elementos (CORSINI, 2011).

a) Formas: sdo estruturas provisorias utilizadas para moldar o concreto que
sera lancado fresco, apresentando a capacidade de resistir as solicitacdes, desde o
lancamento do concreto até sua cura, mantendo a estanqueidade e a rigorosa
manutencdo da geometria da peca estrutural até o momento da desforma
(MISURELLI; MASSUDA, 2009).

O sistema de formas é composto por painéis de parede e seus complementos
pré-montados no local com parafusos para serem icados com um guindaste ou grua,
permitindo a reducéo do tempo de montagem, transferéncia e desforma (NBR ABNT
16055:2012). Além dos painéis, sao utilizados outros acessorios para montagem das
formas, bem como desmoldante, aplicado antes de cada montagem. Os principais

acessorios podem ser observados na Figura 3.

Figura 3 - Acessorios de forma metalica com detalhamento
— 1- Painéis de Aluminio
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- portas
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S3o fornecidas sob medida, de acordo com o projeto.

3 - Espacadores

Fabricadas em aco e fixadas com pino e cunha, essas
pecas sdo reutilizaveis. Servem para definir a espessura
da parede.

4-Pinos e cunhas

S3o utilizados para travamento dos painéis e fixacdo dos
espacadores e alinhadores.

5 - Perfis para alinhamento

S3o posicionados na unido dos painéis com pino e
cunha.

6- Console ou plataforma

Usado como andaime de trabalho preso a prépria
forma.

7- Canto interno

8- Canto externo

9- Estrutura
Perfis de aluminio reforcado.

\
o\

. 10- Forro
. Chapa de aluminio plana.
11- Furagdes
Apenas nos perfis laterais e das cabegas. Servem para
| encaixe de espagadores.
11- Altura
Definida sob medida de acordo com o projeto
12 - Largura

Definida sob medida de acordo com o projeto

-———x“——-——————————-"
N L
v

Y

Fonte: Adaptado de Pereira (2015).
b) Armadura: a armadura presente no sistema de parede de concreto tem

como funcao impedir a fissuracdo dos elementos de concreto, de modo a garantir a
integridade fisica e impedir que agentes agressivos penetrem no interior dos

componentes, provocando deterioracdo e corrosdo das armaduras. Além disso, ela
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controla a retracdo do concreto para estruturar e fixar as tubulaces das instalacdes
presentes (BARTH; VEFAGO, 2007).

Para esse sistema, sao utilizadas como armadura principal telas de aco soldadas
posicionadas no eixo vertical das paredes. A utilizacdo da armadura central deve-se,
principalmente, para absorver as solicitacdes de flexo-compressao devidas as acdes
horizontais do vento e do desaprumo. Nos vaos de portas e janelas, ou em esperas
para ar-condicionado, séo utilizadas barras de aco como reforco ao redor de suas
aberturas. Nos cantos, onde ocorrem encontros “parede x parede”, utilizam-se telas
de aco dobradas em “L” (MISURELLI; MASUDA, 2009). Além disso, segundo Nemer
(2016), armaduras em formatos trelicados também podem ser utilizadas na execucao
desse sistema, sendo estas também posicionadas centralmente ao eixo dos painéis e
possuem mesma necessidade de reforcos em vaos de portas e janelas.

c) Concreto: € uma mistura entre cimento, pedra, areia, agua e muitas vezes
aditivos. Seu endurecimento, entre outras situacées, € designado através de reacdes
exotérmicas encontradas no cimento (FOIATO; REGINATO; PIOVESAN, 2013). As
principais caracteristicas que o concreto deve possuir para ter bom desempenho sédo
trabalhabilidade e resisténcia. A trabalhabilidade vai definir a empregabilidade do
concreto para determinada situacdo e esta diretamente relacionada com a
consisténcia e a coesdo do material. Se o concreto néo tiver a trabalhabilidade
adequada para o sistema que ele ser4 submetido, toda a construcdo estara
comprometida (HELENE, 1997).

De acordo com a NBR 16055 (2012), o concreto mais indicado e utilizado no
sistema de paredes de concreto moldadas in loco € o Concreto Autoadensavel, ou
CAA. Esse concreto tem a capacidade de completar a superficie interna das formas
sem que haja segregacdo e, com a caracteristica de adensar somente através da
gravidade, sem a necessidade de vibracdo. No CAA, a viscosidade e coesao agem
em conjunto garantindo que nao ocorra segregacdo na mistura (GIROTTO,;
BARBOSA; MACIEL (2014). Além disso, segundo Tutikian e Molin (2021), o CAA deve
possuir trés propriedades simultaneas: fluidez, coeséo e resisténcia a segregacao.

O concreto € um material suscetivel a ocorréncia de anomalias e manifestacdes
patolégicas, caso haja erros na dosagem, mistura, manuseio, transporte,
adensamento, cura, estanqueidade das formas, eficiéncia dos escoramentos,

qualidade dos materiais incorporadas. As manifestacdes patoldgicas geradas podem
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ser exemplificadas como fissuras, rupturas, vazios de concretagem, manchas de
superficies, entre outras (BOLINA; TUTIKIAN; HELENE, 2019).

2.4.2 Tratamento pOs execucdao

Geralmente, o tratamento da superficie é feito pela propria equipe de pintura
(Figura 4). Para essa atividade, utiliza-se uma lixadeira elétrica com disco de desbaste
para remocdo das marcas de emendas de placas, emendas entre pavimentos,
rebarbas, respingos e outras imperfeicdes do concreto. Na sequéncia, sdo iniciadas
as correcdes de irregularidades e o preenchimento das frestas com argamassa
(FARIAS, 2022).

Figura 4 - Tratamento de Fachada

Fonte: O autor.

No estudo de Farias (2022), observou-se que a regularizacdo da superficie e
preenchimento das frestas foi feito com argamassa colante AC Ill, de acordo com o
procedimento da empresa. A AC lll € uma argamassa colante flexivel composta por
cimento, agregados minerais e aditivos quimicos, utilizada para assentamentos
ceramicos e de porcelanatos em areas internas ou externas, podendo ser aplicada
sobre diversos substratos entre eles paredes de concreto (VOTORANTIM, 2022).

Ainda em relacéo ao estudo de Farias (2022), apés o tratamento da superficie,

do preenchimento dos vazios, do assentamento das molduras de EPS e da vedacédo
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e limpeza de esquadrias e peitoris, foi feita a aplicacdo do fundo preparador para
pintura. Nas obras estudadas, foi usado um selador do tipo elastomérico com diluicéo
de 10 % em agua. Foram aplicadas duas demé&os com um intervalo de 4 horas. Em
relagdo ao produto utilizado, o selador elastomérico € um produto composto de resinas
elastoméricas e acrilicas que é aplicado na forma de pintura e resulta numa membrana
flexivel com a funcdo de proteger e impermeabilizar superficies (HYDRONORTH,
2022). A aplicagdo da textura acrilica € realizada 3 dias depois da aplicacéo do selador
elastomérico. E utilizada uma textura de base acrilica pigmentada. O acabamento
utilizado € do tipo rolado, feito com o uso de um rolo de trama de vinil, no sentido de
cima para baixo, evitando-se marcas de emenda (FARIAS, 2022).

Diante disso, para a execuc¢ao de paredes de concreto, além dos procedimentos
utilizados pelas empresas, a NBR 16055 (2012) apresenta requisitos que vao desde
a elaboracdo do projeto até as caracteristicas gerais de execucdo, que devem ser
seguidas de forma a evitar problemas como retrabalho, perdas ou o surgimento de

anomalias e manifestacGes patoldgicas.

2.5 FALHAS CONSTRUTIVAS E MANIFESTACOES PATOLOGICAS EM
FACHADAS DE CONCRETO MOLDADAS IN LOCO

Apods o século XIX, a producdo de concreto foi sendo aprimorada, viabilizando
altas resisténcias, trabalhabilidade, caracteristicas relacionadas a durabilidade, entre
outras (SCARI; SANTOS, 2021). Para o concreto ser considerado duravel, é
necessario que resista aos agentes de deterioracdo que atuam sobre ele. A
durabilidade projetada pode néo ser atingida por consequéncia de fatores externos e
internos do concreto (NEVILLE, 2016).

As acdes que podem prejudicar a durabilidade do concreto sédo divididas em:
fisica, mecéanica ou quimica. Sendo os danos mecanicos causados por impacto
(capacidade de o elemento suportar golpes repetidos e absorver energia), abrasao
(desgaste que ocorro devido ao atrito por arraste), erosdo (acao de materiais
abrasivos carreados pela agua) e cavitacao (danos ao concreto em agua corrente). O
ataque quimico pode ser alcali-silica, alcali-carbonato, cloretos, sulfatos, didxido de
carbono. J4 as causas fisicas tém-se os efeitos de altas temperaturas, diferenca entre
os coeficientes de dilatagdo térmica do agregado e da pasta de cimento endurecida
(NEVILLE, 2016).
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Esses problemas ndo ocorrem apenas em estruturas de concreto armado, mas
sim em outros elementos construtivos, podendo ser chamados de manifestacoes
patologicas (BOLINA; TUTIKIAN; HELENE, 2019). Entre as manifestacdes
patologicas existentes, destacam-se as fissuras, que, segundo a ABNT NBR 15575-
2:2013, é classificada como seccionamento (separacdo) na superficie da estrutura ou
em toda a secéo transversal, podendo ser isolada ou multipla, ativa ou passiva. Como
as fissuras podem aparecer nas primeiras idades do concreto, ha uma necessidade
de controle das estruturas, para que as deformacbes sejam impedidas,
impossibilitando grandes variacfes, tanto de espessura, quanto de superficie livre
(PEDROSO, 2019).

O surgimento de manifestacdes patoldgicas nas edificacdes pode ser causado
por diversas maneiras, tais como, a utilizacdo de materiais de ma qualidade, o
envelhecimento natural aliado a degradacdo de seus componentes, problemas de
conservacdo dos componentes estruturais e construtivos, devido a manutencéo
deficiente nesses sistemas, além de erros durante a elaboracédo e execuc¢ao do projeto
(SOUZA; RIPPER, 1998; SILVA, 2007; MAZER, 2008; FERREIRA,; LOBAO, 2018).

De acordo com Corréa (2012), as fachadas de paredes de concreto estao
sujeitas ao aparecimento de manifestacdes patolégicas como qualquer sistema
construtivo que reduzem a resisténcia da estrutura e seu desempenho. Para Filho,
Souza e Barreiros (2013), as ndo conformidades presentes nesses elementos séo
decorrentes, principalmente, da inadequacao as propriedades do concreto fresco, ou
do mau controle e da execucao.

Diante das diversas maneiras de surgimento e desenvolvimento das
manifestacbes patoldgicas, este trabalho apresenta o conceito de algumas das
manifestacdes patoldgicas que podem surgir em paredes de concreto, tais como, as

fissuras, ninhos ou vazios de concretagem e armadura exposta.

251 Falta de remocao das faquetas

Para a juncdo dos painéis que compdem as formas s&o utilizados pinos e
cunhas, e os espacadores (faquetas) sao utilizados para definir a espessura da
parede, fazendo o travamento de uma férma na outra. As faquetas devem
obrigatoriamente ser envolvidas por uma protegéo pléstica para facilitar sua desforma
(ROCHA, 2022). As faquetas sao hastes de metal que realizam o travamento entre
paredes internas e externas, garantindo rigidez para a concretagem (Figura 5). Para
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gue possam ser reaproveitadas, foram utilizados os protetores de faguetas. Esses

protetores séo cilindros ocos de isopor embebidos em desmoldante (ASMUS, 2019).

Figura 5 - Faguetas de travamento

Fonte: O autor.

Todos os vaos nas placas devem ter faquetas fixadas com pinos e cunhas, sendo
considerado de extremamente importancia. As faquetas, juntamente com o
espacador, limitam a espessura da parede. Embora o pino e a cunha possuam uma
funcdo semelhante, eles combatem a compressao que ocorre na peca durante a
concretagem. E inadmissivel a auséncia desses componentes em qualquer parte da
forma, especialmente na inferior, onde ha presséo do concreto e no teto, onde ha a
carga do concreto e dos trabalhadores. (SAMPAIO, 2016).

Diante de sua importancia durante as concretagens das paredes de concreto, €
necessario que apos esse Sservico essas pecas sejam removidas juntamente com a
desmontagem das formas. A falta de remocéo dessas pecas pode causar problemas
a estrutura, dando origens as manifestacdes patologicas como fissuras e corrosdo das
armaduras de aco, ja que a pecga exposta € de aco e pode transportar os agentes
agressivos para as telas de ac¢o, no interior das paredes de concreto. Dessa forma, a
remocao dessas pecas evita a reducdo de desempenho desse subsistema.

25.2 Fissuras

Segundo Azevedo (2011), as fissuras sdo manifestacfes patoldgicas que se
apresentam nas estruturas de concreto sempre que ocorram tensdes de tragao que
excedam a resisténcia do concreto, podendo ocorrer ainda no estado fresco ou no
estado endurecido do material (Figura 6). Segundo Thomaz (2020), entre os

mecanismos que possibilitam a formacé&o de fissuras, vale destacar as variacdes de
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temperaturas que os componentes de construcdo estdo expostos, provocando
tensdes pelo movimento de dilatacdo e contracdo, causando o surgimento de fissuras.
Essas movimentagfes térmicas estdo também relacionadas a propriedade fisica do
material, sendo levado em consideracdo a magnitude das tensdes desenvolvidas e 0

grau de restricdo imposto.

Figura 6 - Fissuras em fachada‘ls dgué:oncreto
IV AT

s

Fonte: O autor.

Além disso, as fissuras sao consideradas manifestacdes patoldgicas
caracteristicas em estruturas de concreto, sendo o dano de ocorréncia mais comum e
0 que mais chama a atencgéo de usuarios (SOUZA; RIPPER, 2009). Segundo Silva
(2011), tais aberturas afetam a superficie da estrutura de concreto armado tornando

facil o caminho para a entrada de agentes agressivos a estrutura.

2.5.2 Ninhos ou vazios de concretagem

Os ninhos ou vazios de concretagem, também conhecido popularmente por
bicheiras (Figura 7), sdo espacos deixados na massa de concreto na realizacdo do
adensamento e lancamento dele. Essa segregacdo acontece quando nao ha o
envolvimento dos agregados com a massa de concreto, fazendo com que ndo haja
adesdo entre os elementos da mistura (SANTOS, 2014). Estes defeitos podem afetar
a durabilidade e resisténcia da estrutura (SILVA; FIGUEIREDO, 2018).
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Fonte: O autor.

A separacdo entre agregado graudo e argamassa pode acontecer por varios
motivos, seja pela dosagem inadequada do concreto, espacamento insuficiente de
armaduras, formas ndo estanques, vibragcdo inadequada e ainda langcamento do
concreto a alturas elevadas (FIGUEROLA, 2006). Portanto, esses vazios devem ser
completamente preenchidos, com graute ou concreto, dependendo do tamanho dele.
Apenas o cobrimento com argamassa ndo garante a reparacdo do vazio e podem

mascarar problemas futuros, como a corrosao da armadura (FIGUEROLA, 2006).

2.5.3 Armadura exposta

A armadura exposta pode ser causada devido ao mau posicionamento dos
espacgadores ou 0 excesso de vibracdo do local, descolando a armadura (MESOMO,
2018), conforme mostra a Figura 8. Para evitar 0 surgimento dessa anomalia, a
amarracdo das armaduras deve ser feita de maneira correta. Além disso, a
identificacdo de pontos criticos e recorréncia na movimentagédo das armaduras deve
ser realizada, a fim de evitar a replicacdo dos erros em unidades futuras, levando em

consideracao a repetitividade do processo (MESOMO, 2018).

Figura 8 - Armadura exposta em paredes de concreto
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Fonte: O autor.

A ma interpretacdo do projeto, com o posicionamento incorreto da armadura,
pode ocasionar zonas com insuficiéncia de armadura, que comprometem a
capacidade de resisténcia da peca. As emendas entre as armaduras e 0 cobrimento
de concreto sdo de extrema importancia para a nao aparicdo de manifestacoes
patologicas relacionadas as armaduras, como as corrosfes da estrutura de acgo
(TAKATA, 2009).

De acordo com Céandido (2005), a corrosao é o principal fendmeno patologico
que afeta metais ferrosos e ndo ferrosos como zinco, manganés e aluminio, entre
outros. Quando ocorre, esse fendbmeno produz um elemento com propriedades
diferentes daquele do material original, afetando caracteristicas como resisténcia
mecanica, elasticidade, ductilidade e estética. Isso acontece porque o material
resultante da corrosdo, seja Oxido ou hidréxido, ndo apresenta as mesmas
caracteristicas do material original, comprometendo a durabilidade da construcéo.

Dessa forma, a corrosdo é caracterizada pela deterioracdo de materiais, em
geral metélicos, causada por acdes quimicas ou eletroguimicas do meio ambiente,
podendo estar associada a esforgcos mecanicos. Essa deterioracdo pode apresentar
alteracdes indesejaveis no material como desgaste, variagbes quimicas e
modificacdes estruturais, tornando-o inadequado para seu uso. A corrosao é um
processo espontdneo e continuo que transforma constantemente os materiais

metalicos, afetando sua durabilidade e desempenho (GENTIL, 2007).

2.6 CONSIDERACOES ACERCA DO CAPITULO 2

A partir dos conceitos apresentados neste capitulo é possivel entender que um
produto ou servico de qualidade é aquele que atenda as expectativas e necessidades
do cliente, de forma satisfatoria, na qual deve receber o produto final com a maior
aproximacdo possivel da auséncia de defeitos. Aléem disso, uma dimenséo
relacionada da qualidade é a conformidade, ou seja, o nivel em que o modelo e as
caracteristicas operacionais de um produto estejam conformes aos padrbes ou
especificidades estabelecidas.

Na construcao civil, a qualidade pode ser alcancada quando a equipe de
producéo segue todos 0s requisitos normativos, as diretrizes estabelecidas em projeto
e desenvolve as atividades conforme o planejamento proposto. Caso esses pontos

nao sejam seguidos, o surgimento de defeitos ou manifestacbes patologicas €
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eminente. Diante desses problemas, a necessidade de reparos ou retrabalhos é
considerada como perdas, pois poderiam ser evitadas. Sendo assim, 0 conceito de
qualidade percorre todos os setores da producdo, envolvendo desde a utilizag&o
correta dos materiais até as técnicas e processos até a entrega do produto final.

Em relacédo a qualidade na execucdo de paredes de concreto moldadas in loco,
0 uso e seguimento de ferramentas como o0 PES e as FVS sdo necessarios para
produzir um produto livre de defeitos. A realizagéo da FVS deve ser realizada durante
todo o processo de construcdo, desde as atividades preparatérias para a execucao,
bem como nas atividades de pos execucao, buscando identificar falhas no processo
gue possam ser corrigidas para que ndo ocorram mais. Além disso, a NBR 16055
(2012) apresenta requisitos e procedimentos para que esse elemento seja executado
de maneira correta e atinja o desempenho esperado.

A interferéncia no desempenho de uma construcao pode ser representada pela
propagacdo de manifestacdes patologicas. Dessa forma, para garantir a qualidade
durante o processo construtivo de fachadas de concreto é necessario inspecionar as
atividades. Entretanto, a atividade de inspecdo apresenta algumas limitacoes,
principalmente quando € realizada de forma manual e visual. Portanto, o uso de
ferramentas digitais para automatizar esse processo vem sendo investigada em
diversos estudos e prometem melhorar essas atividades.

Nesse contexto, o capitulo seguinte abordara especificamente os conceitos
relacionados as tecnologias digitais utilizadas para aquisicdo de dados e as técnicas

de processamento digital a partir de subconjuntos de inteligéncia artificial.
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3. TECNOLOGIAS DIGITAIS UTILIZADAS PARA IDENTIFICACAO
AUTOMATIZADA DE MANIFESTACOESPATOLOGICAS NA CONSTRUCAO

Este capitulo tem como objetivo apresentar as tecnologias digitais utilizadas para
identificacdo automatizada de manifestacbes patoldégicas na construcdo civil.
Inicialmente, sdo brevemente apresentados os conceitos de drones utilizado para
aquisicdo de dados. Em seguida, sdo abordados os conceitos de Viséo
Computacional e suas subareas e, posteriormente, sédo apresentados 0s principios de
processamento digital através de algoritmos de Inteligéncia Artificial (1A), bem como
os conceitos de Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo, Redes Neurais
Convolucionais e outros subconjuntos.

Ainda neste capitulo, sdo apresentadas as tecnologias digitais utilizadas em
pesquisas internacionais sobre reconhecimento automatizado de manifestacbes
patolégicas em construcdes, por meio dos resultados de uma Revisao Sistematica da
Literatura- RSL.

3.1 DRONES PARA AQUISICAO DE DADOS

A necessidade em utilizar as tecnologias digitais na industria da construcéo civil
vem crescendo gradualmente nas Ultimas décadas. Entre as diversas tecnologias
utilizadas para aquisicdo de dados, os drones se destacam por contemplar diversos
beneficios, conforme serdo apresentados a seguir.

Os drones ou as Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPA) sdo aeronaves néo
tripuladas, ou seja, pilotada a partir de uma estacdo de pilotagem remota com
finalidade diversa de recreacdo (ANAC, 2021). As estacdes de pilotagem remota sao
chamadas RPS (Remote Pilot Station) e todo o sistema de aeronaves remotamente
pilotadas é denominado de RPAS (Remotely-Piloted Aircraft System), o qual significa
todo o conjunto de elementos abrangendo um drone, o RPS correspondente, os
dispositivos de comando e controle e quaisquer outros elementos envolvidos na
operagao (KIM; IRIZARRY, 2015; ANAC, 2021).

Os drones surgiram durante as guerras militares que ocorreram no nordeste da
Italia, em meados de 1849, e desde entdo, seu uso tem se tornando cada vez mais
atraente para aplicagdes civis, federais e comerciais, com destaque para usos nas
areas da construcdo civil (PURI, 2005; KIM; IRIZARRY, 2015; MELO et al., 2017;
RAKHA; GORODETSKY, 2018). Segundo Kim e Irizarry (2015), os drones funcionam

por meio da combinacdo de hardwares e softwares, nos quais as plataformas nao
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tripuladas sao equipadas para coleta e, em alguns casos, também processamento de
dados sem intervengao humana direta (remotamente controlados).

A operacdo dos drones pode ser exercida de trés maneiras: (1) operagao
autdbnoma, controlados apenas por computadores e sistemas de piloto automatico; (2)
remotamente controlados por um piloto humano, através de uma estagao de controle
portavel ou estacionaria; ou (3) operagdo semiautbnoma, também chamada de
automatizada, que funciona como uma combinagdo das duas outras (COLOMINA;
MOLINA, 2014; MORGENTHAL; HALLERMANN, 2014).

De acordo com Morgenthal e Hallermann (2014), os drones apresentam diversas
vantagens comparadas as aeronaves tripuladas, tais como:

e maior velocidade, agilidade e leveza, possibilitando mobilidade para o voo;

e capacidade de coletar imagens e gravar videos em alta resolugéo, além do
uso de diversos sensores acoplados;

e maior facilidade na operacdo, necessitando apenas de um operador no
comando da estacao de controle, controlando a aeronave e os dispositivos acoplados,
e pelo menos um observador, apoiando a operagao;

e maior segurancga, possibilitando aproximagéo de estruturas, objetos e areas
de risco ou de dificil acesso, evitando a exposicdo da vida humana;

e maior acessibilidade em relacdo aos custos, tanto no equipamento em si,
guanto aos custos de manutencgao e operacao;

e maior capacidade para transferéncia de dados em tempo real entre o drone
e a estacdo de tratamento, além do armazenamento de dados a bordo.

Apesar de todas estas vantagens, os drones apresentam certas limitagoes,
especialmente os menores e mais leves. Por conta do seu tamanho reduzido, apenas
dispositivos pequenos e com pesos compativeis podem ser acoplados a plataforma.
Esta limitagdo também impacta no tamanho e capacidade de suas baterias, uma vez
que a principal fonte de energia dos RPAS é a energia elétrica (principalmente os
menores de asas rotativas), reduzindo a autonomia de voo. Além disso, outro aspecto
afetado pelo baixo peso da aeronave ¢é a sensibilidade do seu sistema de voo, o qual
sofre interferéncia direta de mudancas meteorologicas, como chuvas e ventos mais
fortes (MORGENTHAL; HALLERMANN, 2014).
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3.2 VISAO COMPUTACIONAL

A visdo computacional pode ser definida como a area de estudo que busca
reproduzir a visdo humana quanto a capacidade de extrair das imagens suas
caracteristicas, permitindo interpretar e descrever essas imagens e os elementos
nelas presentes (SZELISKI, 2010; JUNIOR; BACKES, 2016). A visdo humana é capaz
de identificar, de maneira natural, as caracteristicas de pessoas e objetos,
interpretando de forma precisa os elementos observados, como cores, formas e
luminosidade, podendo realizar classificacoes desses elementos (SZELISKI, 2010).

O alcance do propdsito da visdo computacional ndo é uma tarefa trivial,
principalmente quando a imagem possui muitos elementos. A maioria das aplicacées
que utiliza visdo computacional necessita realizar diversos pré-processamentos para
tratar a imagem de entrada, para, entdo, extrair ou identificar os elementos desejados
por meio de algoritmos teorizados e desenvolvidos (PRINCE,2012).

Segundo Szeliski (2010), a visdo computacional € composta por subareas, em
que cada uma possui seu conjunto de técnicas, utilizada por sistemas cuja entrada
seja uma imagem, um conjunto de imagens ou video. Dentre as subéareas, tem-se:

e Processamento;

e Segmentacao;

e Deteccéo;

e Reconhecimento e classificacao.

O processamento de imagem ¢é responsavel por “melhorar” a imagem, isto é,
retirar ruidos, realgcar bordas e suavizar a imagem (JUNIOR; BACKES, 2016). Na
maioria das vezes € realizado durante a fase de pré-processamento de um sistema
de visdo computacional, ou seja, antes de quaisquer outras técnicas serem utilizadas,
buscando preparar e corrigir a imagem quanto a cor, brilho, contraste, ruidos ou
posicionamento (SZELISKI, 2010). A Figura 9 apresenta um exemplo de
processamento de uma imagem, onde a figura (a) representa a imagem natural, a
figura (b) recebe uma correcao de brilho e cor, a (c) aplicagéo de contraste e, por fim,

a figura (d) rotacionada.
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Figura 9 - Processamento de imagem

Fonte: Szeliski (2010).
A segmentacdo € responsavel por particionar a imagem em regides de interesse,

Ou seja, caracteriza-se por agrupar 0S pixels que possuem caracteristicas
semelhantes, criando diversos segmentos deles. Essa tarefa é realizada para que as
analises e operacdes possam ser executadas de formas diferentes sobre esses
grupos. O processo de segmentacdo pode ser realizado apds, por exemplo, a
deteccao de bordas e extracédo do elemento desejado da imagem (JUNIOR; BACKES,
2016). Um exemplo dessa operacdo em uma imagem para remover o plano de fundo,

destacando o elemento principal, € apresentado na Figura 10.

Fonte: Rother, Kolmogorov e Blake (2004).
A deteccdo de elementos em uma imagem é muito utilizada nas aplicacdes de

Figura 10 - Processamento de imagem

visdo computacional. Os algoritmos de deteccdo de face, de borda, pontos
caracteristicos, entre outros sdo bastante utilizados para localizar e delimitar o
elemento foco de analise, para entéo, realizar as operacdes desejadas sobre o ponto
ou area detectada, conforme Figura 11 (SZELISKI, 2010).

Figura 11 - Detecc¢do de elementos

Fonte: Viola e Jones (2004).



32

O reconhecimento de padrbes € responsavel por classificar ou agrupar as
imagens com base em seus conjuntos de caracteristicas (Figura 12). Por exemplo, ao
ver a imagem de uma laranja, € possivel observar, com base em atributos como cor,
rugosidade da casca, formato, tamanho etc., que ela pertence a classe das "laranjas"
(JUNIOR; BACKES, 2016). No entanto, esse processo € uma das tarefas mais dificeis
de ser implementada em visdo computacional. Tal dificuldade provém das infinidades
de objetos possiveis no mundo real, que variam em formas, cores, e posicdo na
imagem analisada. As técnicas de reconhecimento necessitam antes de realizar as

devidas classificacfes, detectar o objeto desejado.

Figura 12 - Reconhecimento d padroes

building

bicycle flower

sheep

~

tree sky.

chair;

building
&

body 3 road

airplane airplane water

grass

Fonte: Shotton et al. (2007).

3.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SUBCONJUNTOS

A Inteligéncia Artificial (IA) é um conceito amplo cujo objetivo € o
desenvolvimento de sistemas que exibem caracteristicas que estdo associadas a
inteligéncia no comportamento humano (MULLER; GUIDO, 2016). O advento da
Inteligéncia Artificial provocou uma tentativa de replicar o raciocinio agudo e as
capacidades de resolucdo de problemas do cérebro humano (BROOKS, 1991). Suas
areas de aplicacdo no inicio eram limitadas, ja que esse campo tinha pouco
reconhecimento (MCCORDUCK; CFE, 2004). No entanto, suas aplicacdes tém
aumentado cada vez mais, principalmente, pelo aprimoramento de seus subconjuntos
e surgimento de novos algoritmos.

Segundo Mondal (2020), a Inteligéncia Artificial pode ser subdividida em
camadas ou em partes que a compde, introduzindo, dessa forma, os conceitos de
Aprendizado de Maquina, do inglés Machine Learning-ML e Aprendizado Profundo,
do inglés Deep Learning-DL. Consiste basicamente em fornecer dados de entrada e,
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assim, a maquina pode aprender com esses dados e elaborar saidas que satisfacam
a situacao problema.

Dessa forma, o algoritmo permite que modelos que consistem em Vvarias
camadas de processamento operem e aprendam representacdes de dados usando
varios niveis de abstracao (ILIN; WATSON; KOZMA, 2017). Portanto, a Aprendizagem
Profunda, conforme ilustrada na Figura 13, é um subconjunto da Aprendizagem de
Representacdo, que € um subconjunto da Aprendizagem de Maquina, que também é
um subconjunto da Inteligéncia Artificial.

Figura 13 - Inteligéncia Artificial e seus subconjuntos
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

APRENDIZADO DE MAQUINA

REDE NEURALCONVOLUCIONAL

E SUBCONJUNTOS

Fonte: Adaptado de Mondal (2020).

3.3.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning (ML), € um ramo da
ciéncia da computacdo e um subconjunto da IA que, por meio de experiéncias
anteriores e através de treinamento de maquina, € capaz de aprender a reconhecer
padrdes (SINGH et al., 2020). O objetivo do ML é aprender com dados fornecidos de
experiéncias antecessoras a fim de se extrair informacdes sobre o processo analisado
(MAHESH, 2019; SINGH et al., 2020). O treinamento da maquina é feito mediante
fornecimento de um conjunto de dados e aplicacdo de algoritmos especificos, para
que seja possivel aprender com os dados e fazer previsdes ou classificacdes. Os
dados fornecidos aos algoritmos de treinamento podem ser binarios, nominais ou até
mesmo continuos (SINGH et al., 2020).

O ML é uma ferramenta poderosa para solucionar diversos tipos de problemas,
facilitando tomadas de deciséo e agdes por meio de suas interpretagdes (MEKONNEN
et al., 2020). Além disso, desempenham um papel importante, especialmente quando
0 processamento de grandes quantidades de dados traz um valor agregado
significativo para economizar tempo e maximizar os recursos de computacéo (XU et
al., 2021).

Além disso, os métodos de ML podem ser categorizados de varias maneiras. Um

dos métodos proeminentes de categorizacdo de modelos de ML é pela quantidade de
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supervisdo que eles recebem durante o processo de treinamento do modelo. Os
modelos de ML podem ser categorizados como aprendizado supervisionado,
aprendizado nao supervisionado ou aprendizado por reforco, conforme mostra a
Figura 14 (MEKONNEN et al., 2020; BADUGE et al., 2022).

Figura 14 - Categorizacdo do Aprendizado de Maquina
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Fonte: Traduzido de Baduge et al. (2022).
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O aprendizado supervisionado é aquele em que séo definidas variaveis de
entrada e saida e um algoritmo que cria modelos capazes de relaciona-las (SINGH et
al., 2020; MEKONNEN et al., 2020). Para que os modelos gerados sejam capazes de
realizar previsdes ou classificacbes, o conjunto de dados é dividido entre dados de
treino e teste (MAHESH, 2019). A separacao dos dados em teste e treino faz com que
o aprendizado supervisionado forneca dados mais precisos e confiaveis (SINGH et
al., 2020). Exemplos de algoritmos de aprendizado supervisionado s&o: Arvores de
Decisbes, Florestas Aleatorias, Gradient Boosting e Redes Neurais.

Ja o aprendizado nado supervisionado inclui apenas as variaveis de entrada e
nenhuma saida (SINGH et al., 2020; MEKONNEN et al., 2020). Por ndo ter nenhuma
saida relacionada com as entradas, 0 algoritmo precisa descobrir por conta propria
uma estrutura para os dados. Esse tipo de técnica pode ser utilizado, por exemplo,
para o agrupamento de dados em grupos com base nas suas similaridades, deteccao
de valores atipicos nos dados e reducdo de dimensionalidade (MAHESH, 2019;
MEKONNEN et al.,, 2020).

supervisionado séo: K-means e Apriori.

Exemplos de algoritmos de aprendizado néo
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Por fim, o aprendizado de refor¢co é um tipo de aprendizado em que a maquina
aprende com os dados e tenta decidir qual a melhor acdo a ser tomada de acordo com
as condicdes em que os dados se encontram. Esse tipo de treinamento usa uma
sequéncia de decisbes para atingir uma meta em um ambiente incerto e complexo,
sendo baseado em uma interacao entre um agente e o ambiente. Por meio de tentativa
e erro, a maquina encontra a solucdo para o problema. O objetivo € maximizar o
resultado final. Um exemplo de algoritmo de aprendizado de refor¢o € o Q-learning.
(DAYAN; NIV, 2008; MNIH et al., 2015).

Em relacdo aos algoritmos de aprendizagem supervisionada, € necessario
realizar a separacdo dos dados em treino e teste. Os algoritmos sao treinados e
otimizados utilizando os dados de treino. Os dados de teste ficam inacessiveis ao
algoritmo durante todo o treino. Ao final do treinamento e otimizacdo, o modelo é
avaliado com os dados de teste, simulando como seria o desempenho do modelo de
ML ao classificar dados que ele nunca processou. Com essa técnica, pode-se prever
como o0 modelo se sairia no mundo real, onde as entradas que sao dadas ao modelo
séo desconhecidas no momento do treino. Um modelo que obtém étimo desempenho
com os dados que treinou pode ter apenas decorado os valores vistos durante o treino
e ter um desempenho fraco com dados que nunca viu (GERON, 2019). Sendo assim,
o desempenho de um modelo deve sempre ser avaliado com dados que ele néo
encontrou durante o treino, pois isso evita 0 descobrimento de falsas relagbes nos
dados.

Existem dois problemas comuns que podem ocorrer durante o treinamento. O
primeiro deles é o Overfitting, que é quando o algoritmo aprende os dados de entrada
durante os treinamentos e consegue reconhecer apenas os dados treinados, ou seja,
ao inserir novos dados durante os testes, ele ndo reconhece, como se 0 algoritmo
tivesse apenas decorado os dados de treinamento. Para combater o Overfitting, pode
utilizar o ajuste de par@metros do modelo, ou regulariza¢do, com o intuito de limitar
sua capacidade de aprendizado, evitando que ele aprenda o ruido dos dados
(DIETTERICH, 1995; GERON, 2019).

O Underfitting, por sua vez, se refere a quando o modelo tem um desempenho
fraco ao classificar instancias de treino e de teste. Isso demonstra que o modelo que
esta sendo utilizado ndo tem a capacidade necessaria para aprender o sinal de que

estdo presentes nos dados. A utilizacdo de modelos mais complexos ou o ajuste de
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parametros que tornam o modelo mais flexivel podem ajudar a minimizar esse
problema (DIETTERICH, 1995; GERON, 2019).

A avaliacdo de desempenho dos modelos de ML € um aspecto muito importante.
Além disso, a melhor abordagem para avaliagcdo do desempenho depende muito do
problema a ser abordado (JAPKOWICZ; SHAH, 2015). Ha diversos tipos de métricas
para avaliar o desempenho de um algoritmo ML (HANDELMAN et al., 2019). Neste
trabalho serdo abordadas as métricas: Matriz de Confusdo, Precisdo, Recall,
Acuracia, F1 Score e mAP.

e Matriz de Confusdo: Uma classificacdo binaria ou predicdo pode resultar
em quatro resultados diferentes, conforme a combinag&o entre o valor predito pelo
modelo e o valor atual, sendo eles: Verdadeiro-Positivo (VP), Verdadeiro-Negativo
(VN), Falso-Positivo (FP) e Falso-Negativo (FN), conforme € demonstrada na Figura
14. Essa tabela também é chamada de Matriz de Confusdo, pois evidencia

exatamente onde o modelo esta acertando ou cometendo erros (GERON, 2019).

Figura 15 - Matriz de Confuséo

Predito

Positivo Negativo

Atual Positivo | Verdadeiro-positivo (VP) Falso-negativo (FN)
ua

Negativo Falso-positivo (FP) Verdadeiro-negativo (VN)

Fonte: Adaptado de Géron (2019).
O VP é quando o valor predito € positivo e a predi¢cdo é correta. O VN € quando

o valor predito é negativo e a predicdo é correta. O FP é quando o valor predito &
positivo e a predicdo é incorreta (GERON, 2019). O FN é quando o valor predito é
negativo e a predicdo € incorreta. Esses conceitos ajudam a identificar problemas
guando uma classificagdo possui um desbalanceamento de classes. Um problema de
classificagdo desbalanceado pode ser observado, por exemplo, quando existem
poucas observagdes positivas a serem classificadas. Nesse caso, o alto valor de VN
e baixo valor de FP do modelo pode apresentar resultados expressivos mesmo sem
real desempenho do modelo (POZZOLO et al., 2015).

e Precisao: A precisdo de um modelo € dada pela razédo entre 0 nimero de
previsdes positivas identificadas corretamente e o numero total da amostra da entrada
(HANDELMAN et al., 2019). Ou seja, a precisdo é a capacidade de um modelo para
evitar rotular amostras negativas como positivas. A sua formula pode ser observada

pela equacéo a seguir.
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VP
VP + FP

e Recall: é o percentual que mede o nimero de previsdes positivas corretas

Precisao =

feitas a partir de todas as previsdes positivas que poderiam ter sido feitas. A precisédo
mostra o contexto geral sobre as predi¢des positivas corretas de todas as predigoes
positivas. O recall, por sua vez, pode mostrar as predigbes positivas perdidas. A
otimizacao do recall tem como objetivo reduzir os falso-negativos. A sua formula pode

ser observada pela equacao a seguir.

VP
VP + FN

e Acuracia: é o percentual de previsbes que coincidem exatamente com 0s

Recall =

rétulos de classe verdadeiros. A acuricia € uma métrica para avaliar modelos de
classificacdo. Internamente, a precisdo é a fragcdo das previsbes que o modelo
acertou. Formalmente, a precisao tem a seguinte definicao:

Numero de previsoes corretas

Acuriacia = - —
Numero total de previsoes

Para classificacdo binaria, a acuracia também pode ser calculada em termos de

positivos e negativos, da seguinte maneira:

VP +VN
VP +VN + FP + FN

e F1 Score: é uma métrica que busca trazer equilibrio entre a precisdo e o

Acuriacia =

recall € a pontuacdo F1, que traz a média harménica entre as duas medidas. Os
possiveis valores para a pontuacdo F1 vdo de zero até um. A féormula pode ser
observada na equacao a seguir.

2 * (precisao * recall
F1 Score = (P )

precisio + recall
e |oU: Aintersecao sobre a unido (Intersection over Union - loU) € usada para
avaliar o desempenho da deteccdo de objetos comparando a caixa delimitadora de
verdade com a caixa delimitadora prevista, ou seja, € um numero que quantifica o grau

de sobreposicao entre duas caixas (Figura 16).



38

Figura 16 - Férmula da interseccéo sobre a unido
Area de sobreposicio Area de unido

Area de sobreposicio

IoU = - -
Area de uniio

Fonte: Disponivel em https://pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-

detection/, acesso em janeiro de 2023.
Em relacdo a classificacdo binaria, essa métrica também pode ser calculada em
termos de positivos e negativos, da seguinte maneira:

VP
VP + FP + FN

e mAP: A Média da Precisdo Média, do inglés mean Average Precision (mAP),

IoU =

€ comumente usada para analisar o desempenho de sistemas de deteccdo e
segmentacado de objetos como Fast R-CNN, YOLO, Mask R-CNN. O mAP é calculado
encontrando a Precisdo Média para cada classe e, em seguida, a média de varias classes.
O mAP incorpora uma troca entre preciséo e recall e considera falsos positivos e falsos
negativos. Essa propriedade torna o0 mAP uma meétrica adequada para a maioria dos
aplicativos de deteccdo (SHAH, 2023). A formula geral do mAP é baseada nas submétricas
matriz de confuséo, interseccéo sobre a unido (loU), precisdo e recall. Essa férmula pode

ser observada na equacéao a seguir.
k=n

1
mAP = ———— Z APk
n (classes) o

Diante do exposto, observa-se que existem diversas maneiras de avaliar o
desempenho dos modelos que utilizam ML e demais subconjuntos de IA justificando
a crescente aplicagdo para diversas finalidades. Além dos métodos de ML estarem
evoluindo constantemente e sendo aplicado em varias areas, seus subconjuntos vém
acompanhando essa evolugcéao e difusdo. Entre esses subconjuntos de algoritmos
destaca-se o Aprendizado Profundo (MEKONNEN et al., 2020).

3.3.2 Aprendizado Profundo
O aprendizado profundo, do inglés Deep Learning ou DL é um subcampo de
aprendizado de maquina e pode ser entendido como o estudo de redes neurais

artificiais e de outros algoritmos de aprendizado de maquina relacionados que


https://www.v7labs.com/blog/image-annotation-guide
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consistem em mais de uma camada oculta. Portanto, o caminho de computacédo em
um algoritmo de aprendizagem profunda tem varias etapas desde as entradas até as
saidas (BADUGE et al., 2022). O DL aborda o desafio de construir representacdes
complexas a partir de representagfes mais simples e tendo varias camadas de
abstracdo. O algoritmo permite que modelos que consistem em varias camadas de
processamento operem e aprendam representacfes de dados usando varios niveis
de abstracao (ILIN; WATSON; KOZMA, 2017).

O DL surgiu com o intuito de contornar situacbes em que existe certa
complexidade na realizacdo da tarefa por uma maquina. Um algoritmo de DL tem
como objetivo gerar o aprendizado por meio da compreensdo da hierarquia de
conceitos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na hierarquia de conceitos a experiéncia do conhecimento é adquirida através
do aprendizado de conceitos mais simples até aprender conceitos mais complicados
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Pode-se entender por hierarquia de
conceitos como um grafo profundo, ou seja, possui varias camadas que representam
0 processo de aprendizado. Essas diversas camadas s&o pontos fundamentais para

os algoritmos de Aprendizado Profundo e seus subconjuntos.

3.3.3 Redes Neurais Convolucionais e demais subconjuntos

A Rede Neural Convolucional (do inglés Convolutional Neural Network ou CNN)
€ um tipo especial de rede neural multicamada ou arquitetura de aprendizado profundo
inspirada no sistema visual dos seres vivos (SULTANA; SUFIAN; DUTTA, 2018;
GHOSH et al.,, 2020). Considerada adequada para diferentes campos de visao
computacional e processamento de linguagem natural, principalmente, nas aplicacdes
de classificacdo, detec¢éo e reconhecimento em imagens e videos (VARGAS, PAES;
VASCONCELOS, 2016).

Segundo Sultan, Sufian e Dutta (2018), a CNN, também chamada de ConvNet,
€ um tipo de Rede Neural Artificial que possui uma arquitetura de feed-forward
profunda e pode aprender recursos altamente abstratos de objetos, especialmente
dados espaciais, podendo identifica-los com mais eficiéncia. Esse tipo de rede neural
consiste em um conjunto finito de camadas de processamento que pode aprender
varios recursos dos dados de entrada como de uma imagem, por exemplo,

acompanhado por varios niveis de abstracao.
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De acordo com Ghosh et al. (2020), a CNN é composta de um ou varios blocos
de camadas de convolucdo e agrupamento, também chamado de pool ou pooling,
seguidos por uma ou Varias camadas totalmente conectadas e uma camada de saida
ou classificagdo, conforme ilustra a Figura 17. As camadas iniciais aprendem e
extraem os recursos de alto nivel (com menor abstracdo), e as camadas mais

profundas aprendem e extraem os recursos de baixo nivel (com maior abstracao).

Figura 17 - Exemplo de uma Rede Neural Convolucional e suas camadas

= . L . Completamente
Entrada Convolugao Pooling Convolugao Pooling conectada

Extragdo de Features Classificagéo

Fonte: Vargas, Paes e Vasconcelos (2016).

Cada unidade do mapa de caracteristicas esta conectada a um campo receptivo
da camada anterior. O novo mapa de recursos é gerado pela convolucao da entrada
com os kernels e pela aplicacdo da funcdo de ativacdo nao linear, elemento a
elemento, no resultado convoluido. A propriedade de compartiihamento de
parametros da camada convolucional reduz a complexidade do modelo, dessa forma,
a camada de agrupamento, também conhecido como camada de pooling, ou sub
amostragem utiliza uma pequena regido da saida convolucional como entrada e a
reduz, produzindo uma Unica saida. O pooling reduz o niumero de parametros a serem
calculados, bem como torna a traducdo da rede invariavel (VARGAS, PAES;
VASCONCELOS, 2016; GHOSH et al., 2020).

A camada convolucional é o bloco de construcédo central de uma CNN e tem
como objetivo aprender as representagdes dos recursos de entrada (Figura 18). Essa
camada é composta por varios filtros ou kernels de convolucéo apreensiveis que sao
usados para calcular diferentes mapas de recursos (GHOSH et al., 2020). Geralmente
as imagens permanecem na natureza, isso significa que a formagéo de uma parte da
imagem é semelhante a de qualquer outra parte. Dessa maneira, uma caracteristica
aprendida em uma regido pode coincidir com o padrao semelhante em outra regiao
(SULTANA; SUFIAN; DUTTA, 2018).



41

Figura 18 - Exemplo do processo de convolucao
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Fonte: Adaptado de Sultana, Sufian e Dutta (2018).
Muitos modelos avancados de CNN foram propostos nessas areas em anos

sucessivos. Essas areas aplicam a CNN para obter alto desempenho na classificacao
de imagens, rastreamento e detec¢do de objetos, segmentacéo, estimativa de pose
humana, deteccdo de texto, deteccdo de saliéncia visual, reconhecimento de acéo,
rotulagem de cena, resposta visual a perguntas, fala e processamento de linguagem
natural, entre outras aplicagcbes (SULTANA; SUFIAN; DUTTA, 2018; SULTANA;
SUFIAN; DUTTA, 2020; ZAITOUN; AQEL, 2015).

3.4 ANALISE DO USO DE TECNOLOGIAS DIGITAIS PARA IDENTIFICACAO
AUTOMATIZADA DE MANIFESTACOES PATOLOGICAS EM CONSTRUCOES

Esta secdo apresenta os resultados de uma Revisao Sistematica da Literatura
(RSL) cujo proposito foi levantar quais as tecnologias digitais utilizadas para aquisicdo
e processamento dados para identificagdo automatizada de manifestacdes
patolégicas em construcées, bem como as limitacbes desses estudos. As etapas
realizadas na RSL estdo descritas no item 4.3.2, desta dissertacdo. Foram revisados
37 artigos distribuidos em 24 periédicos internacionais. A distribuicdo das publicacdes
por periddico é apresentada na Figura 19a e nimero de publica¢des por ano na Figura
19b.
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Figura 19 - Publicacdes: (a) por periédicos; e (b) por ano e tipo de construcédo
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Fonte: O autor.

Os artigos foram agrupados de acordo com o tipo de construcdo em que 0S
estudos foram realizados, sendo, 16 publicacdes realizaram estudos em construcdes
de infraestrutura como pontes, estradas e estruturas de aco e concreto; 13
publicacdes usaram as tecnologias digitais em elementos de edificacbes como
paredes, telhados e fachada e, por fim, 6 publicacbes foram consideradas como
“ambos”, por utilizar as duas tipologias nos estudos. A lista dos artigos revisados é
apresentada no Apéndice A. Além disso, a andlise foi dividida em tecnologias digitais
utilizadas para aquisicdo e processamento de dados e por fim, sdo apresentados

alguns direcionamentos para novas pesquisas a partir dessa RSL.

3.4.1Tecnologias digitais utilizadas para aquisi¢cdo de dados

A amostra analisada apresentou varias tecnologias utilizadas para adquirir 0s
dados utilizados para processamento digital a partir de algoritmos de aprendizado de
maguina. Entre essas tecnologias estdo os drones com cameras acopladas, cameras
manuais e varias tecnologias integradas, como drones, cameras e lasers. Além
dessas tecnologias, alguns estudos utilizaram dados da literatura devido a
necessidade de grandes bases dados para treinamento dos algoritmos.

Dessa forma, a analise foi realizada a partir das tecnologias utilizadas para
aquisicdo de dados e das tipologias construtivas onde os estudos da referida RSL

foram realizados (Quadro 1).

Quadro 1 - Tecnologias utilizadas para aquisi¢cdo de dados
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Tecnologias
utilizadas para
aquisicao de
dados

Tipologias construtivas
analisadas

Autores/trabalhos

Drones com
camera acoplada

Pontes

Ellenberg et al. (2016); Morgenthal et al. (2019);
Yeum et al. (2019); Ayele et al. (2020); Potenza et
al. (2020); Bianchi e Hebdon (2022); Yoon et al.
(2022) e Munawar et al. (2022).

Paredes e fachadas

Kang e Cha (2018); Jiang e Zhang (2020) e
Bouzan et al. (2021); Draganic et al. (2022) e
Ribeiro et al. (2022).

Estruturas de concreto,
aco ou de concreto
armado

Hoskere et al. (2020); Ribeiro et al. (2020); Choi
et al. (2021) Luo et al. (2021); Oring (2022); Liu e
Chen (2022); Munawar et al. (2022).

Estradas, ferrovias e
tlneis

Zhu et al. (2021) e Wu et al. (2021); Tilon et al.
(2022)

Telhados

Ottoni, Novo e Costa (2022)

Camera manual

Estrutura de concreto

Dorafshan et al. (2018).

Fachadas

Kim et al. (2021).

Banco de dados
existentes na
Literatura

Estrutura de concreto

Flah et al. (2020); Ghosh et al. (2020); Le et al.
(2021) e Mondal e Jahanshahi (2022)

Fachadas

Liu et al. (2020).

Integracéo de
varias tecnologias
como drones,
cameras, lasers e
imagens de
satélite

Pontes

Valenca et al. (2017).

Telhados e fachada

Castagno e Atkins (2018); Vetrivel et al. (2018) e
Oh Oh, Ham e Lee (2021);

Concreto armado ou ago

Bhowmick et al. (2020) e Kung et al. (2021).

Fonte: O autor.

A amostra apresenta que as principais tecnologias digitais para aquisicdo de

dados foram drones com cameras acopladas (Figura 20). A maioria deles eram drones

comerciais da Da-Jiang Innovations-DJI como o DJI Phantom com GoPro Hero 3
acoplada (Ellenberg et al., 2016), o DJI F550 (KANG; CHA, 2018), o DJI Matrice 100
(AYELE et al., 2020), o DJI Matrice 600 Pro (RIBEIRO et al., 2020; ZHU et al., 2021),
o DJI Quadricoptero F450 (OH; HAM; LEE, 2021), o DJI RyzeTello (BOUZAN et al.,
2021), entre outros modelos (MORGENTHAL et al., 2019; LIU et al., 2020; KUNG et
al., 2021; OTTONI; NOVO; COSTA, 2022). Entretanto, devido ao custo de aquisicéo
desses equipamentos, alguns autores propuseram modelos préprios, como drones de
escalada (JIANG; ZHANG, 2020; HOSKERE et al., 2020).



44

Figura 20 - Exemplos dos drones utilizados

e
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Fonte: Adaptado de: a) Kang e Cha (2018); b) Jiang e Zhang (2019); c) Ayele et al. (2020); d) Oh e
al. (2021).

A maior parte dos estudos da amostra utilizou dados coletados por cameras
acopladas em drones (BIANCHI; HEBDON, 2022; YOON et al., 2022; MUNAWAR et
al., 2022; DRAGANIC et al., 2022; RIBEIRO et al., 2022). No entanto, alguns dados
necessitam da integracdo de outras tecnologias para sua identificacdo. Diante disso,
alguns autores utilizaram imagens coletadas por drones, fotografias terrestres e
varreduras a laser (VALENCA et al., 2017). Assim como esses autores, Castagno e
Atkins (2018) e Bouzan et al. (2021) utilizaram imagens georreferenciados de satélites
e nuvens de pontos a partir de voos de drones equipados com aparelhos Light
Detection and Ranging-LiDAR. J& Kim et al. (2021) utilizaram cameras manuais de

alta resolucéo para obter imagens com informacdes de profundidade e RGB*.

Segundo Kim e Cho (2018), para que os modelos que utilizam IA obtenham bom
desempenho € necessario utilizar uma base de dados robusta para treinamento do
algoritmo. No entanto, coletar uma grande base de dados n&o é algo trivial. Por isso,
alguns autores utilizaram imagens de bancos de dados da literatura, disponibilizados
na internet, devido a praticidade, quantidade e qualidade das imagens disponiveis
para treinamento, visto que esses sdo fatores cruciais para a eficiéncia durante o
treinamento e processamento digital (FLAH et al., 2020; GHOSH et al.,2020; LIU et
al., 2020; LE et al., 2021).

3.4.2 Tecnologias digitais usadas para processamento de dados
O Quadro 2 apresenta as técnicas de visao computacional e os métodos de 1A

utilizado nos estudos identificados na revisao da literatura.

4 RGB € a sigla do sistema de cores aditivas formado pelas iniciais das cores em
inglés Red, Green e Blue, que significa em portugués, respectivamente, Vermelho, Verde e Azul.
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Quadro 2 - Aplicacdo de visdo computacional e subconjuntos de IA

Técnica
utilizada

Autores/trabalhos

Método ou arquitetura utilizada

Classificacao

Castagno e Atkin (2018); Yeum et al. (2019);
Liu et al. (2020); Flah et al. (2020); Kim et al.
(2021) e Luo et al. (2021); Bouzan et al.
(2021); Ottoni, Novo e Costa (2022)

ML; ML; ML; ML; Algoritmo de
fuséo de sensores; ML; ML; DL e
DL.

Valenca et al. (2017); Kang e Cha (2018);
Vetrivel et al. (2018); Dorafshan et al. (2018);
Gosh et al. (2020); Jiang e Zhang (2020);
Potenza et al. (2020); Ribeiro et al. (2020);
Kung et al. (2021); Oh, Ham e Lee. (2021);

Algoritmo ISODATA, DL; DL; DL;
DL; DL; Classical RGB Method
(C-RGB) e Bounded RGB Method
(B-RGB); Caixa de ferramentas
de processamento de imagem

Deteccéo Zhu et al. (2021); Choi et al. (2021); Wu et al. | baseada em métodos heuristicos
(2021); Yoon et al. (2022); Munawar et al. de extracéo de recursos; DL;
(2022); Liu et al. (2022); Ribeiro et al. (2022); | Sobel, Laplacian e Canny; DL;
Munawar et al. (2022); Bianchi; Hebdon DL; DL; DL; DL; DL; Recursos
(2022); Tilon et al. (2022); Draganic et al. Heuréticos e DL; DL; DL; DL;
(2022) e Oring (2022). Fotogrametria; DL.

~ Ellenberg et al. (2016); Hoskere et al. (2020); | ML; DL; DL; DL.
Segmentacao

Ayele et al. (2020) e Bowmick et al. (2020).

Fonte: O autor.

3.4.2.1 Técnicas de Classificacédo

Castagno e Atkins (2018) propuseram um método de classificacdo de telhados

utilizando modelos baseados em CNN. Foram escolhidas as arquiteturas Resnet50,
Inceptionv3d e Inception-ResNet. O Resnet foi 0 modelo que apresentou melhor
desempenho para entrada de dados com uso do LIDAR, alcancando 83,3% de
precisao, superando o Inceptionv3 que obteve 83,1%. No entanto, o estudo apenas
classifica o formato do telhado e ndo classifica nenhuma manifestacéo patoldgica.
Alguns estudos utilizaram algoritmos de DL para a classificacdo de borrdes em
imagens embaragadas (LIU et al., 2020), classificacdo de regides de interesse em
estruturas de aco e concreto (YEUM et al., 2019), classificacédo dos tipos de fissuras
(FLAH et al., 2020; KIM et al., 2021). No entanto, esses estudos classificaram apenas
um tipo de anomalia. Nesse sentido, Luo et al. (2021), propuseram a classificagao de
quatro tipo de corrosbes em superficies metalicas. Os autores compararam 0
desempenho entre o algoritmo PADENet e Faster R-CNN, YOLO e SSD. O estudo
demonstrou que o PADENet apresentou maior desempenho na classificagdo de
corrosdo da barra, corroséo do fixador, corrosao saliente e esfoliagéo, apresentando
precisdo de 80,78%, 92,41%, 87,81% e 88,36%, respectivamente. Por mais
satisfatorios que tenham sido os resultados, os autores focaram apenas na

classificagao de corrosoes.
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Bouzan et al. (2021), utilizando redes de CNN para classificacdo de trés
manifestacdes patologicas. Esse estudo mostrou que, em relacdo a profundidade da
fissura, mancha de ferrugem e as manifestacBes patolégicas de eflorescéncia, o
algoritmo Random Forests apresentou valores com aproximadamente 70% de
precisdo para cada anomalia detectada. Referente a manifestacdo patologica de
armadura exposta, os algoritmos Decision Trees e Random Forests apresentaram
valores de aproximadamente 50% de precisdao. No entanto, o estudo analisa apenas
manifestacdes patologicas em edificacdes durante a fase de uso e ocupacéo.

Ottoni, Novo e Costa (2022), propuseram uma metodologia para ajuste de
hiperparametros de CNN para classificacdo de imagens de telhados de edificacfes.
As imagens foram classificadas em (1) telhados com calhas limpas e (2) telhados com
calhas sujas. Os resultados apresentaram valores médios de precisdo na validacao
(100 %) e etapas de teste (90 %) para arquitetura CNN com 12 camadas. Além disso,
os hiperparametros recomendados pelo algoritmo Hyper Tuning SK obtiveram os
melhores resultados de teste para outras duas arquiteturas da literatura: Densenet121
(85,7%) e VGG16 (84,4%). No entanto, foi apenas avaliado o nivel de classificacdo

de um item, enquanto existem outros itens em telhados que poderiam ser testados.

3.4.2.2 Técnicas de Deteccao

O estudo de Vetrivel et al. (2018) utilizou algoritmos de DL para detectar regides
danificadas por terremotos, através de imagens de telhados. Foram treinados modelos
supervisionados com base em recursos da CNN, combinando recursos de nuvem de
pontos 3D. Essa integracdo produziu uma melhoria extra em termos de preciséo,
aumentando de 91% para 94%. No entanto, por maior que seja a contribuicdo desse
estudo na literatura e por mais alta que seja a precisdo do modelo, esse estudo néo
identifica nenhuma manifestacéo patoldgica.

Alguns estudos foram realizados com o0 objetivo de comparar os algoritmos.
Dorafshan et al. (2018) comparou algoritmos de bordas comum com redes de DL para
deteccgéo de fissuras em estruturas de concreto. Com o mesmo objetivo, Oh, Ham e
Lee (2021) comparam o desempenho dos algoritmos Sobel, Laplacian e Canny na
deteccdo de contorno de fissuras. Ambos foram testados apenas para deteccéo de
fissuras, no entanto, os estudos poderiam ter uma abordagem mais profunda,

realizando além da deteccao a medicéo da largura e comprimento dessa anomalia.
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O estudo de Kung et al. (2021) utilizou um algoritmo de DL para deteccéo
automatizada das manifestacfes patologicas eflorescéncia, fragmentacdao, fissuras e
desfiguracdo. Os resultados apresentaram alta acuracia e recall, com taxas
respectivas de 91% e 80% para eflorescéncia, 76% e 100% para fragmentacao, 86%
e 86% para trincas e 98% e 78% para desfiguracdo. No entanto, apensar dos autores
terem incluidos as quatro anomalias nesse estudo, existem outras que também séo
consideravelmente importantes.

Outros autores utilizam algoritmos de DL para deteccdo de anomalias em
estradas, pavimentos e pontes (ZHU et al., 2021; BIANCHI; HEBDON, 2022; TILON
et al., 2022; YOON et al., 2022; MUNAWAR et al., 2022; LIU et al., (2022), em trilhos
de ferrovias (WU et al., 2021), em estruturas de concreto armado (GHOSH et al., 2020;
KANG; CHA, 2018; ORING, 2022; MUNAWAR et al., 2022), em vergalhdes de acgo
(Ribeiro et al., 2020) e em pontes de concreto (VALENCA et al., 2017; POTENZA et
al., 2020). No entanto, por mais que o0s estudos apresentaram modelos com
desempenhos satisfatorios nenhum deles dedicaram esforcos na identificacdo
automatizada de anomalias em fachadas de edificios.

No estudo de Choi et al. (2021) foi proposto um framework para detectar trincas
em estruturas de concreto. A arquitetura VGG-16 foi usada para detectar eventuais
rachaduras na imagem que foi dividida em varias se¢des para rotular rachaduras em
vérias regides da imagem. Os autores concluiram que o modelo forneceu resultados
precisos para deteccdo de trincas, no entanto, os valores desse indicador ndo foram
apresentados no estudo. Em relacdo a deteccédo, Jiang e Zhang (2020) também
propuseram um método de deteccdo em tempo real de fissuras, utilizando dispositivos
mobveis e CNNs. A validacdo do método proposto foi realizada através de uma
inspecédo de uma edificagcdo, em que o resultado alcangcou 94,48% de precisdo na
deteccdo de fissuras. Entretanto, por melhor que tenha sido o desempenho do
modelo, os autores focaram apenas em fissuras.

Assim como os autores acima, Le et al., (2021) desenvolveram um modelo de
DL para a classificacdo de imagens com e sem fissuras, capturadas em superficies
de concreto. O modelo obteve excelente desempenho de classificagao para o conjunto
de dados de treinamento, nos quais a precisao, recall, especificidade, F1-score e
acuracia alcancaram 99,5%, 99,8%, 99,5%, 99,7% e 99,7%, respectivamente;
enquanto para o conjunto de dados de teste, a precisado, recall, especificidade, F1-

score e acuracia foram 96,5%, 98,8%, 96,6%, 97,7% e 97,7%, respectivamente. No
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entanto, os autores focaram apenas em trincas e se tratando de manifestacdes
patolégicas de estruturas de concreto, existem outras anomalias que requerem a
mesma atencdo, como por exemplo, a corroséo da armadura.

Em relacdo a inspe¢do automatizada de fachadas, os autores Draganic et al.
(2022) propuseram um método baseado em ortofachada para deteccéo de trincas e
determinacdo da localizacdo e parametros geométricos da trinca detectada. O
trabalho apresentou um esfor¢co para a melhoria da tomada de decisédo informada
sobre manutencéo, reparo, reforma ou outras acdes durante a fase de exploracao do
ambiente construido. No mesmo sentido, Ribeiro et al. (2022) propuseram uma
metodologia de visdo computacional para a deteccéo de fissuras em fachadas usando
drones e duas técnicas diferentes de processamento de imagens: uma baseada em
recursos heuristicos e outra baseada em aprendizado profundo. Segundo os autores,
os resultados foram bastante satisfatorios e promissores. No entanto, embora as
inspecbes de fachadas tenham apresentado resultados satisfatorios, esses estudos

focaram apenas em fissuras.

3.4.2.3 Técnicas de Segmentacao

A segmentacdo é a técnica que busca extrair caracteristica de uma imagem
(JUNIOR; BACKES, 2016). Dessa forma, na amostra analisada, alguns estudos
concentraram-se na utilizacdo de algoritmos de ML e DL para o processamento de
imagens com o objetivo de extrair caracteristicas como tipo de material, ruidos,
fissuras e sombras de estruturas de pontes (ELLENBERG et al., 2016; AYELE et al.,
2020). Outros estudos utilizaram a mesma técnica para identificar o tipo de material
da estrutura, bem como rastrear os danos nessas estruturas, nesses estudos
especificamente, em estruturas de aco e concreto armado (HOSKERE et al., 2020;
BHOWMICK et al., 2020). No entanto, em relacdo as manifestacfes patoldgicas, 0s

estudos utilizaram essa técnica apenas para identificacao de fissuras.

3.5 CONSIDERACOES ACERCA DO CAPITULO 3

A incorporacao de tecnologias digitais na construcao civil vem se tornado cada
vez mais evidente. O uso de drones para inspecdo de estruturas civis como pontes,
pavimentos, telhados e fachadas vem crescendo muito devido suas diversas
vantagens que vao desde a agilidade e baixo custo, até a seguranca do profissional

que realiza essa atividade. Aléem dos drones, o uso de algoritmos de inteligéncia
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artificial, aprendizado de maquina e aprendizado profundo tém aprimorado ainda mais
essas atividades.

A utilizacdo dessas tecnologias tem possibilitado melhor aquisicdo e andlise de
dados, trazendo maior eficiéncia e celeridade para diversas atividades que antes eram
realizadas através somente da acdo humana. Tanto a inteligéncia artificial e seus
subconjuntos quanto as técnicas de visdo computacional auxiliam os gestores nas
tomadas de decisao, prevendo problemas futuros através de algoritmos treinados com
problemas passados. Além disso, essas técnicas vém sendo cada vez mais
aprimoradas e a deteccdo de problemas, como manifestacbes patoldgicas, por
exemplo, é cada vez mais preciso.

Em relacdo ao uso dessas tecnologias para inspecdes de fachadas, ambas
apresentam viabilidade e diversas vantagens. Os drones podem superar dificuldades
para visualizar a fachada completa, locais em altura, cobertura, entre outros pontos
gue ndo podem ser observados facilmente pela acdo humana. Além disso, os drones
trazem maior celeridade na aquisicéo de dados, sdo capazes de coletar dados de alta
qualidade, proporcionando uma analise minuciosa dos dados coletados, além dessas
vantagens, oferecem maior seguranga para os inspetores.

O uso de drone em si ja traz bastante celeridade para o processo de inspecao.
A inclusdo de algoritmos de IA para realizar a analise dessas imagens
automaticamente torna ainda melhor essa atividade, principalmente quando os
resultados dessa inspecéo séo utilizados para apoiar decisées em tempo habil. Em
relacdo a isso, 0 emprego dessas tecnologias para apoiar o controle da qualidade
durante a execucdo de paredes de concreto moldadas in loco sao fundamentais, pois
muitos problemas podem ser evitados, por se tratar de um elemento construtivo que
envolve varias etapas para sua realizacao.

Essa andlise de dados por sistemas computacionais foi possivel com a chegada
das redes e algoritmos de Aprendizado Profundo, como as Redes Neurais
Convolucionais. A partir disso, a analise de dados realizada por maquina passou a ser
mais eficiente e precisa. Além disso, devido a crescente utilizacdo na industria da
construcdo, esses algoritmos vém sendo melhorados a cada ano devido a diversas

aplicacOes praticas, como este trabalho por exemplo.
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4. METODO DE PESQUISA

Este capitulo apresenta o método de pesquisa utilizado para o desenvolvimento
deste trabalho, incluindo a descricdo da estratégia de pesquisa adotada, o
delineamento do estudo e o detalhamento de cada etapa de pesquisa definida,

visando alcancar o objetivo proposto.

4.1 ESTRATEGIA DE PESQUISA

A estratégia de pesquisa adotada para o desenvolvimento deste trabalho é a
Design Science Research (DSR), ou também conhecida como Pesquisa Construtiva
(Constructive Research), que envolve a acdo do pesquisador sobre um determinado
panorama, compreendendo um problema, concebendo e validando uma possivel
solucdo (HEVNER; CHATTERJEE, 2010). Esta estratégia foi adotada por ser um
método investigativo que procura desenvolver e planejar solugdes para melhorar
sistemas existentes, resolver problemas ou, ainda, criar novos artefatos que
contribuam para melhorar a atuacdo humana, seja na sociedade ou nas organizacées
(IIVIARI; VENABLE, 2009; DRESCH; LACERDA; ANTUNES, 2015).

Os artefatos podem ser definidos como objetos artificiais que podem ser
caracterizados em termos de objetivos, fun¢cbes e adaptacdes. Assim, o cumprimento
de um propdsito, ou adaptacdo a um objetivo, envolve uma relacdo entre o proposito,
o carater do artefato e o ambiente em que eles funcionam. Dessa forma, um artefato
pode ser considerado como uma interface entre um ambiente interno, a substancia e
organizacédo do préprio artefato e um ambiente externo (SIMON, 1996).

Os artefatos podem ser apresentados através de Constructos, Modelos,
Métodos e Instanciacdes ou Implementacdes (MARCH; SMITH, 1995). De acordo com
Vaishnavi e Kuechler (2015) e Van Aken e Berends (2018), as etapas que compdem
o ciclo para desenvolvimento de um artefato s&o:

a) Conscientizacao: consiste no levantamento do estado atual do tema
abordado, identificando e compreendendo a problematica abordada através
da reviséo da literatura;

b) Sugestéo: consiste no estudo exploratério pratico em canteiro de obras para
teste das ferramentas utilizadas e entendimento dos processos relacionados
ao método apresentado, resultando na elaboracdo da proposta preliminar;

c) Desenvolvimento: consiste na estruturacdo e refinamento do escopo do

meétodo proposto, a partir da implantacdo em estudos de caso;
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d) Avaliacdo: consiste em avaliar o método e os resultados obtidos na
implementacéo dos estudos de casos, a partir da definicdo de constructos e
variaveis da pesquisa;

e) Concluséo: consiste na formalizacdo do método proposto, incluindo a
apresentacdo de sua estrutura concluida e de recomendacdes para sua
implementacéo.

Na DSR, o pesquisador utiliza-se do conhecimento cientifico para compreender
problemas praticos e prescrever uma solucdo apropriada para eles, atuando néo
somente como observador, mas também como construtor e avaliador do artefato.
Além disso, a DSR pode usar todos os métodos conhecidos para coletar e analisar
dados, entretanto, as estratégias de pesquisa tendem a ser baseadas em casos e
estratégias colaborativas e intervencionistas. Estratégias colaborativas aprofundam a
compreensdao do problema e das alternativas de intervencdo, enquanto as
intervencionistas facilitam o entendimento da dindmica e nos testes dos varios
conceitos de solugcéao (VAN AKEN; ROMME; 2009).

Dessa forma, este trabalho se enquadra na l6gica da DSR por se tratar de um
problema de fato existente e relevante na constru¢do civil, que ocorre devido a
dificuldade para realizar o controle da qualidade através de inspecéo de fachadas de
forma rapida, segura e confiavel. Portanto, para a construcdo de uma solucédo que
possa ser aplicada a esta realidade, propde-se 0 uso de tecnologias digitais como
drone e algoritmos de aprendizado de maquina, compondo um artefato a ser
implementado e avaliado em casos reais.

Este trabalho propde como artefato um método de inspe¢Bes automatizadas de
manifestacbes patoldgicas em fachadas de paredes de concreto utilizando drones e
subconjuntos de Inteligéncia Artificial, gerando informagfes em tempo habil para
apoiar os gestores no processo de controle da qualidade durante a execucéo. A
escolha por um artefato do tipo método esta relacionada ao fato deste apresentar um

conjunto de passos propostos para que determinado resultado seja obtido.

4.2 DELINEAMENTO DA PESQUISA

Para construcdo do artefato proposto, a presente pesquisa foi realizada de

acordo com as etapas apresentadas na Figura 21.
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Figura 21 - Delineamento geral da pesquisa
ETAPAS ATIVIDADES PRODUTOS

Revisao da Literatura

1 - Conscientizagao

=‘

2 - Sugestao

Estudo de Caso A

l Estudo de CasoBe C

3 - Desenvolvimento

1

4 - Avaliagao

1 Formalizagdo do método

5 - Conclusao

Fonte: O autor.
A revisdo da literatura se estendeu durante toda a pesquisa, pois a

fundamentacéo tedrica auxilia na compreensao do problema pratico e na concepcédo
do artefato, bem como permite a reflexdo sobre a contribuicdo para o avanco do
conhecimento. Além da revisao bibliografica, na fase de conscientizagdo e sugestéo
foi realizada uma Revisdo Sistematica da Literatura para identificacdo das lacunas de
pesquisa e compreender a contribuicdo tedérica deste trabalho. Além disso, foram

realizados estudos empiricos em obras da Empresa X para identificacdo e
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compreensao dos problemas praticos, das rotinas de execucdo das fachadas de
paredes de concreto moldadas in loco e do processo de controle da qualidade.

O desenvolvimento e avaliacdo do artefato proposto neste trabalho ocorreu a
partir da implementacdo nas obras do estudo de caso B e C. Ao final da pesquisa
foram identificadas as contribuicdes praticas e tedricas do estudo, assim como as
limitacBes e o impacto das recomendacdes propostas. A seguir serd apresentado a
categorizacdo da empresa e das obras, na qual os estudos foram desenvolvidos, além
da caracterizacdo das tecnologias digitais utilizadas para aquisicéo e processamento

de dados.

4.2.1 Caracterizacdo geral da Empresa participante

A empresa construtora, denominada Empresa X, selecionada para realizacao
deste estudo € uma organizacao de grande porte que atua no mercado brasileiro na
area da construcdo desde 1979. Presente em mais de 150 cidades brasileiras e 22
estados, além do Distrito Federal, a empresa atua no segmento de iméveis
residenciais para a classe média e média baixa, realizando atividades nas areas de

concepcao do projeto, incorporacéo e construgao.

Esta empresa foi selecionada, pois possui parceria com o Grupo de Pesquisa e
Extensdo em Gestédo e Tecnologia das Construcdes- GETEC desde 2017, grupo ao
qgual o autor desta pesquisa faz parte. Ao longo dessa parceria foram desenvolvidas
diversas pesquisas, tais como de Alvares (2019), Melo (2020), Rey (2020), Lima
(2021) e Nogueira, Juanior e Costa (2022), portanto, existe interesse e

comprometimento por parte da empresa para o desenvolvimento do estudo.

4.2.2 Caracterizacdo das Obras estudadas

O estudo foi realizado em trés obras da Empresa X, denominados de Obra A, B
e C. NaObra A (Figura 22) ocorreu a investigacao do problema pratico e visitas iniciais
de campo nas etapas de Conscientizacdo e Sugestdo. Essa obra esta localizada em
Lauro de Freitas, regido metropolitana de Salvador. O canteiro de obras estudado
possui uma area de 7.514,84m2 e 17.757,07 m? de area construida. O
empreendimento é composto por 2 torres, cada uma com 10 pavimentos. Cada andar

é formado por 8 apartamentos, totalizando 160 unidades.
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Figura 22 - llustragdo do empreendimento da Obra A.

Fonte: Empresa X.

Na Obra B (Figura 23) ocorreu 0 mapeamento do sistema construtivo e
manifestacdes patoldgicas recorrentes, bem como a aquisicdo de imagens com drone
e treinamento das imagens no Custom Vision, contemplando a fase de Sugestéo e
Desenvolvimento. Essa obra esta localizada em Lauro de Freitas, regido
metropolitana de Salvador. O canteiro de obras estudado possui uma area de
18.758,35 m2, sendo 15.121,54 m2 referente a area construida. Apds a concluséo, o
empreendimento sera composto por quatro torres, cada uma com 10 pavimentos

(térreo mais nove). Cada andar é formado por 8 apartamentos, ou seja, 320 unidades.

Figura 23 - llustracdo do empreendimento da Obra B.

Fonte: Empresa X.

Na Obra C (Figura 24) foi realizado o estudo de campo para a aplicacdo e
refinamento do método na etapa de Desenvolvimento. Essa obra esté localizada em
Salvador, o canteiro de obras possui uma area com aproximadamente 9.511,23 mz?,
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sendo 18.585,53m2 de area construida. Apos a conclusdo, o empreendimento sera
composto por trés torres, cada uma com 15 pavimentos (térreo mais 14). Cada andar

é formado por oito apartamentos, totalizando 360 unidades.

Figura 24 - llustragdo do empreendimento da Obra C.

Fonte: Empresa X.

4.2.3 Caracterizacao das tecnologias digitais utilizadas para aquisi¢cao de dados

A tecnologia utilizada neste estudo para aquisi¢ao de dados foi 0 uso de drones
do tipo quadricOptero, ou seja, aeronaves de asas rotativas com quatro hélices. Suas
caracteristicas sao apresentadas no Quadro 3. Além disso, também séo descritas as
caracteristicas das ferramentas auxiliares como celulares e aplicativos para

visualizacdo das imagens e videos durante 0s voos.

Quadro 3 - Drones utilizados no estudo

2 -
Equipamento 7 - 1
o

Marca DJI DJI
Linha/ Modelo Phantom 4 Air 2S
Tamanho Diagonal 350mm 302mm
Peso de decolagem 1.388 Kg 0.595 Kg
Autonomia méxima de voo 28 minutos 31 minutos
Velocidade méxima 72 Km/h 68.4 km/h
Céamera - resolucéo de foto 20 MP 20 MP
Céamera - resolucéo de video 4K 60FPS, 1080p 120FPS 5.4K - 4K - 2.7K - Full HD
Posicionamento por Satélite GPS/GLONASS GPS/GLONASS/GALILEO
Armazenamento interno - 8 GB
Armazenamento externo Micro SD de até 128GB Micro SD de até 256 GB

Fonte: DJI.
Para operacédo do DJI Phantom 4, foram utilizados o aplicativo DJI Go 4 e um
smartphone Android Samsung Galaxy A5 para visualizacdo das imagens durante o
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voo. Em relacdo ao DJI Air 2S, estdo sendo utilizados o aplicativo DJI FLY e um
iPhone 11 Pro Max com sistema iOS para visualizacdo das imagens. Ambos os
equipamentos foram escolhidos por serem tecnologias acessiveis e comercializadas,

com caracteristicas que facilitam a operacado em canteiros de obras.

4.2.4 Caracterizacdo datecnologia utilizada para processamento de dados

Neste estudo, para processamento das imagens coletadas com drone foi
utilizado o servigo de visdo personalizada da Azure Cognitive Services, chamado
Microsoft Custom Vision. Esse software é uma API® baseada em nuvem que nos
possibilita a rapida construcao e prototipagem de classificadores de imagens usando
algoritmos de aprendizado de maquina para rotular conjuntos de imagens e treinar
modelos (PEJCINOVIC, 2019; STAFFA et al., 2020). A Figura 25 apresenta um

fluxograma proposto por Koehrsen (2018) de como o software funciona.

Figura 25 - Fluxograma do Custom Vision
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Fonte: Adaptado de Koehrsen (2018).

A visdo personalizada do Azure é um servico de Inteligéncia Artificial que permite
gue os computadores imitem recursos do cérebro humano, como aprendizado,
compreensao e reconhecimento de padrdes sem precisar ser explicitamente
codificado para isso, como geralmente fazemos com algoritmos. O aprendizado de
maquina é um subconjunto da IA que treina um sistema de computador para fazer
previsdbes com base nos dados disponiveis, como é o caso do Custom Vision
(PETTER et al., 2023).

API é uma interface de programacéo de aplicativo que vem do inglés Application Programming
Interfaces.
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Além do Custom Vision ser uma API com redes de algoritmos pré-prontas, uma
grande vantagem para sua utilizacdo € a capacidade de trabalhar com um pequeno
conjunto de dados (ALI; ISHAK, 2020). Além disso, Segundo Ali e Ishak (2020), outra
importante consideragédo para selecionar os classificadores de imagem do Custom
Vision é a capacidade de exportar o modelo treinado para a Plataforma Azure e outras
plataformas onde ele pode ser executado (ALI; ISHAK, 2020). Como exemplo disso,
Staffa et al. (2022) desenvolveram uma Plataforma web para inspe¢ao de estruturas
de telhados inclinados para fins de assisténcia, com uso de drones e inteligéncia
artificial. Nessa API é possivel fazer o upload de imagens coletadas por drones, onde
elas séo enviadas ao Custom Vision e feito o reconhecimento automatizado das néo
conformidades presentes nessa estrutura. Apds essa analise, sdo gerados relatérios
com os resultados das inspecdes auxiliando os gestores na tomada de deciséo.

Em relacdo ao uso do Custom Vision, apds a criacdo de um projeto, é possivel
fazer o upload das imagens e rotular os objetos que deseja identificar
automaticamente. Essa APl é otimizada para reconhecer as principais diferencas
entre as imagens, mas para tal vantagem, é necessario que o conjunto de dados tenha
pelo menos 50 imagens de cada objeto rotulado. Caso essa quantidade seja inferior,
provavelmente o modelo néo forneca bons indicadores (AZURE, 2022). O valor dos
indicadores de desempenho do Custom Vision depende da qualidade das imagens,
do conjunto de dados utilizado e da variedade dos dados rotulados (PEJCINOVIC,
2019; AZURE, 2022).

Além de prever classes diretamente, alguns modelos de ML geram vetores de
probabilidade de pertencimento a cada uma das classes para cada observacédo na
amostra. A classe predita de cada observacédo é a classe que supera um parametro
estabelecido pelo pesquisador. Esse parametro € denominado valor limiar, do inglés
Threshold Value. A mudanca no valor desse pardmetro aumenta ou diminui a
sensibilidade no reconhecimento das classes rotuladas (STACKOVERFLOW, 2022).
Neste trabalho o valor limiar estabelecido foi de 30% para todos os modelos.

Além disso, neste trabalho ser&o utilizados os indicadores Precisdo, Recall e
MmAP para avaliar os modelos criados. Esses indicadores s&o exibidos
automaticamente no Custom Vision e isso permite verificar o desempenho de todo o
modelo, e também o desempenho de cada tag e como a tag afetou o modelo como
um todo. Isso pode ser usado para alterar os conjuntos de dados para criar um modelo
mais preciso (PAPADOPOULOS, GONZALEZ, 2021). Além disso, 0 mAP inclui em
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seu calculo outros subindicadores como a matriz de confusdo, apresentando o
desempenho geral do modelo criado no Custom Vision. Outro indicador utilizado neste
estudo é o F1 Score, trazendo uma média entre o recall e a precisdo, trazendo o

equilibrio entre os dois indicadores.

4.3 ETAPA DE CONSCIENTIZACAO

A conscientizacdo compreendeu as etapas de levantamento de informacoes
sobre os temas envolvidos através de uma revisdo da literatura, a identificacdo de
lacunas do conhecimento por meio de uma Revisdo Sistematica da Literatura e

investigacdo e formalizacdo do problema pratico desta pesquisa.

4.3.1 Revisao da literatura

A revisdo da literatura € uma atividade que esta sendo desenvolvida durante toda
a pesquisa. Essa atividade envolve a localizacdo, analise, sintetizacao e interpretacéo
da investigacdo relacionada com a area de estudo, por meio de livros, periddicos,
publicacdes em congressos, entre outras fontes (CARDOSO; ALARCAQO; CELORICO,
2010; BENTO, 2012). A partir da revisdo da literatura, sentiu-se a necessidade de
realizar uma Revisao Sisteméatica da Literatura para identificar as lacunas de pesquisa

e direcionar a contribuicéo teorica deste trabalho.

4.3.2 Revisao Sistematica da Literatura (RSL)

A RSL é caracterizada pela revisdo de uma pergunta formulada de forma clara
e objetiva que utiliza métodos sistematicos para selecionar, identificar e analisar
pesquisas (KITCHENHAM; 2004; MOHER et al., 2009). De acordo com Kitcphenham
(2004), a RSL tem como possiveis objetivos: (a) resumir a evidéncia existente relativa
a uma tecnologia, (b) identificar lacunas em uma pesquisa atual para sugerir
investigacbes mais aprofundadas, e (c) fornecer uma estrutura ou escopo para
posicionar, de maneira adequada, novas atividades de pesquisa.

Dessa forma, para guiar as analises da RSL, o estudo buscou responder as
seguintes questdes de pesquisa: (a) “Quais tecnologias digitais estdo sendo utilizadas
para a identificacdo automatizada de manifestacdes patoldgicas em construgdes?”;
(b) “Como essas tecnologias auxiliam os gestores na tomada de decisao?”; e (c)

“Quais as tendéncias futuras para uso dessas tecnologias?”.
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A metodologia utilizada para conducdo da RSL contemplou as seguintes etapas:
(1) Delimitacédo dos termos de busca; (2) Selecao das bases de dados e definicdo dos
critérios de incluséo; e por fim (3) Definicdo dos critérios de exclusao.

Etapa 1 - Delimitacdo dos termos de busca: como auxilio na delimitagdo dos
termos de busca, utilizou-se a estratégia PICO, que no portugués esse acrénimo
significa Populacao, Intervencdo, Comparacdo e Desfecho (DONATO; DONATO;
2019). Nessa RSL, a Populagdo é composta pelo setor da construgcdo civil, a
Intervencéo considerada sao as atividades realizadas para investigar e inspecionar 0s
elementos construtivos e a Comparacao sao os métodos de coleta, processamento e
analise de dados.

Etapa 2 - Selecdo das bases de dados e critérios de inclusdo: as bases
selecionadas foram Scopus, IEEE Xplore e Web of Science, para a conducgdo da RSL,
seguiu-se as diretrizes PRISMA (Preferred Reporting Items of Systematic Reviews
and Meta-Analyses) limitando as buscas com critérios de inclusédo e excluséo apoés as
buscas. O critério de inclusédo estabelecido na amostra foi de que os artigos deveriam
possuir algum dos termos de busca no titulo, resumo ou palavra-chave, suas
aplicacdes deveriam contemplar as areas da AECO, além das areas de infraestrutura
e edificacdo. Foram estabelecidos também a selecdo apenas de artigos publicados
em periddicos internacionais.

Etapa 3 - Critérios de exclusdo: os artigos que ndo contemplavam o tema
foram excluidos, além de artigos que ndo eram da subarea da Engenharia, ndo era
escritos no idioma inglés, e outros tipos de documentos, que ndo eram artigos. Além
disso, foram excluidos os artigos com duplicidade entre as trés bases de dados. Os
resultados e discussdes obtidos a partir da RSL foram apresentados na Secao 3.4. A
Figura 26 ilustra e resume as etapas e os procedimentos adotados nessa RSL.
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Figura 26 - Delineamento da RSL
ETAPA 1: Elaboragdo dos termos de busca

Variaveis Termos de Busca
Construgdo Civil “Construction” OR “AEC” OR “Building” OR “Infrastructure” OR “Construction industry”
Atividade “Inspection” OR “investigation” OR “fagade” OR “roof” OR “quality control”
Coleta de dados “UAS” OR “UAV” OR “Unmanned Aerial Vehicles” OR “Unmanned Aerial Systems” OR “Unmanned Aircraft System”
Processamento de imagem “Crack detection” OR “Damage detection” OR “Image classification” OR “Image Captioning”
Andlise de dados “Artificial intelligence” OR “Image processing” OR ”Deep‘!earn’ing" ?R “Machine Learning” OR “Convolutional neural
network” OR “CNN

ETAPA 2: Critérios de inclusdo, selecdo das Bases de Dados e ETAPA 3: Critérios de exclusdo e amostra final
amostra inicial

Base de Dados: Scopus, Web of Science e IEEE Xplore
Critérios de Inclusdo:
* Possuir os termos de busca no titulo, resumo ou palavras-chave;
* Aplicagdo nas areas da AECO;
* Artigos publicados em periédicos;
* Artigos até 2022.

Scopus: Web of Science: |IEEE Xplore:

Fonte: O autor.

4.3.3 Investigacao do Problema Pratico

Inicialmente, foi realizada uma reunido online com aproximadamente 70
profissionais da area de qualidade da Empresa X, que levou cerca de 30 minutos para
explicar o objetivo e a relevancia do trabalho. Além disso, a reunido teve como intuito
encorajar a equipe a responder um questionario desenvolvido para levantar as
principais manifestacfes patoldgicas identificadas nas fachadas das obras desta

empresa (Apéndice B).

O questionério foi elaborado através do Google Forms e antes de ser enviado
aos profissionais da Empresa X foi realizado um pré-teste para verificacdo da
funcionalidade. Apés isso, 0 questionario foi enviado aos colaboradores na data de
05/11/2021, ficando disponivel para resposta até 12/11/2021. As informacdes
referentes aos participantes desse levantamento séo descritas no Quadro 4.

Quadro 4 - Perfil dos entrevistados

Quantidade de _
: Cargo ocupado Local de atuagéo
entrevistados
Centro-Oeste
2 Analista da qualidade e p6s entrega Oeste Paulista
Campinas - SP
3 Coordenador da qualidade e pos Nordeste 1
entrega -
Belo Horizonte - MG
3 Engenheiro da qualidade e pés entrega | Ribeiréo Preto — SP
Total | 8 pessoas 3 cargos 6 regides

Fonte: O autor.
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Esse levantamento de dados foi realizado de forma online e uma das principais
vantagens disso foi a participacdo de gestores da Empresa X de outras regides do
Brasil, ampliando o alcance do estudo. Inicialmente, os problemas foram descritos
como “defeitos” ou “manifestagbes patoldgicas”, para que os entrevistados pudessem
informar todos os problemas identificados. No questionario, foi solicitado aos
profissionais que contribuissem com imagens dos problemas informados no
levantamento, buscando melhorar a compreensao do problema em questédo, além da

contribuicdo para a elaboragao da base de dados inicial.

A partir desse levantamento a pesquisa se direcionou ao campo, sendo realizado
um estudo para identificar e compreender o problema em questdo, além de coletar
imagens das manifestacdes patologicas para ampliar a base de dados. Nesta fase, as
imagens enviadas no levantamento foram analisadas e verificado quais das
manifestacbes patoldgicas fariam parte do escopo do trabalho. Diante dessa
verificacdo, observou-se que das onze manifestacbes patolégicas enviadas no
levantamento, apenas quatro foram possiveis de ser identificadas com drone e por

subconjuntos de Aprendizado de Maquina.

4.4 ETAPA DE SUGESTAO

O Estudo de Caso A foi realizado na etapa de sugestédo e ocorreu ha Obra A
entre marco e abril de 2022 (Quadro 5). Essa etapa teve como objetivos compreender
0 processo construtivo de paredes de concreto moldadas in loco, identificar os
principais problemas nas fachadas, mapear o processo de controle da qualidade, bem

como coletar imagens para treinamentos no Custom Vision.

Quadro 5 - Visitas a obra

N@ da Visita L . Profissional Duragéo
Etapa e Data Obra Atividade realizada da Empresa X da visita
13visita . Aucxiliar de :
17/03/2022 A Conhecimento geral da obra Engenharia 01h 28 min
< Acompanhamento de execucéo das o
o} A Estagiario
@ 22 visita A paredes de concreto e do controle (Controle da 01h 54 min
o 21/03/2022 da qualidade, além de registros Qualidade)
) fotogréficos
o A Estagiario
5 293/0;I/82I(t)a22 A i\r/r?s Z(:g] drone para captura de (Controle da | 01h 35 min
& 9 Qualidade)
42 visita Voo com drone para captura de Aucxiliar de .
29/04/2022 A imagens Engenharia 01h 17 min

Fonte: O autor.
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A seguir sdo descritas as principais atividades desenvolvidas neste estudo.

4.1 Mapeamento do sistema construtivo de parede de concreto, com foco na

fachada e em seu controle de qualidade

Nessa atividade foram realizadas visitas na Obra A com o objetivo de conhecer
a obra, bem como as caracteristicas do canteiro, do processo de execucdo e
andamento da obra. A primeira visita realizada teve o acompanhamento do Auxiliar
de Engenharia (AE) que apresentou a obra e o processo de controle de qualidade na
execucao das paredes de concreto, foco deste estudo. Além disso, nessa visita, com
a colaboracéo do AE, foi realizado o mapeamento do sistema construtivo de paredes

de concreto moldadas in loco, que consiste nas seguintes etapas:
a) Marcacao das linhas auxiliares para montagem das formas;
b) Armacao das telas de aco entre as paredes e lajes;
c) Montagem das formas;
d) Concretagem;
e) Desforma.

Além dessas etapas, durante o processo de execucao o setor da qualidade
inspeciona todas as atividades avaliando se a execucdo de cada uma delas esta
sendo realizada corretamente. Em alguns casos, o tratamento da fachada € realizado
conforme a desforma, ja em outras obras, essa atividade € realizada apds a execucao

da fachada toda, e acontece como uma atividade antecessora a pintura.

Além do mapeamento desses processos, foi levantado os procedimentos
utilizados durante a execucdo desse elemento. Foram coletados para andlise o
Procedimento de Execucgédo de Servico (PES) e a Ficha de Verificacdo de Servico
(FVS). O PES acompanha os profissionais durante todo o processo de execugao. Para
apoio ao processo de controle da qualidade é utilizada a FVS, verificando se as
atividades ocorreram conforme constavam na PES. Por meio da FVS é possivel
inspecionar desde os sistemas de seguranca de guarda corpo e plataforma utilizada,
até montagem da forma e pos desforma, apresentando o método de verificacdo, a

tolerancia e os ambientes que foram inspecionados.

4.2 Aquisicao de imagens com drone
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Nessa atividade realizaram-se coletas de imagens das fachadas de parede de
concreto utilizando drones. Nos locais de limitagcdo para o uso de drones, utilizou-se
aparelhos celulares. Essa atividade teve o objetivo de ampliar a base de dados,
buscando o maior numero possivel de imagens, pois, a partir dessas imagens, serao
realizados os treinamentos e testes no Custom Vision. O Quadro 6 apresenta as

informacdes referentes aos voos com drone.

Quadro 6 - Caracteristicas de voos da Obra A

~ Distancia . ,

_ Equipamento Duracao total Altltgde Numero

Data Piloto | Observador o do voo . maxima de

utilizado . percorrida

(min) (m) (m) fotos

21/03/2022 | Alisson | Rafaela | PY! PT‘”tom 36 636 40 177
29/03/2022 | Alisson | Rafaela | PV PT‘”tom 11 477 40 113
29/04/2022 | Alisson | Rafaela | PY! PT‘”tom 15 518 24 68
TOTAL 01:02:00 - - 358

Fonte: O autor.

A partir da coleta, as imagens foram analisadas manualmente e separadas de
acordo com as manifestacbes patologicas presentes em cada imagem. Foram
identificadas e classificadas quatro manifestacdes patoldgicas, sendo elas: (1)
fissuras; (2) falta de remocgéo das faquetas; (3) armadura exposta; e (4) ninhos de

concretagem (Figura 27).

Figura 27 - Manifesta¢cfes patolédgicas identificadas com drone
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Fonte: O autor.

ApOs essa atividade, observaram-se quais manifestacdes patologicas poderiam
ser identificados a partir das imagens coletadas por drones e quais poderiam ser
treinados no software para reconhecimento automatizado. Além disso, durante essa
atividade de aquisicdo de imagens observou-se a necessidade da elaboracdo de um
protocolo para aquisicdo de imagens que apresente as etapas e procedimentos
necessarios para a realizacdo dessa atividade. Esse protocolo tem como objetivo

padronizar essa atividade que se repetira durante todos os estudos de caso.
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4.3 Testes utilizando as imagens coletadas para treinamento do algoritmo

Nesta etapa foram realizados testes iniciais no Custom Vision com o objetivo de
testar a ferramenta em relacdo as imagens j4 coletadas e as manifestacbes
patologicas presentes nelas. Além disso, teve o objetivo de identificar as limitagfes e

elaborar estratégias para supera-las nas etapas posteriores deste estudo.

Dessa forma, apos as imagens terem sido coletadas e classificadas de acordo
com cada manifestacdo patologica presente na imagem, foram realizados
treinamentos dos algoritmos, avaliando o desempenho do software em relacdo aos
dados obtidos. Esse processo contemplou os seguintes procedimentos: (1) adicionar
as imagens coletadas; (2) marcar as manifestacdes patolégicas presentes nas
imagens; (3) treinar o modelo criado e, por fim; (4) testar o modelo criado com novas

imagens, conforme ilustrado na Figura 28.

Figura 28 - Etapas de utilizagdo do Custom Vision

1 - Adicionarimagens | 2 - Marcar as patologias 3 - Treinamento 4 - Teste das imagens

O

Fonte: O autor.

Na etapa de adicionar imagens, é realizado o upload dos dados adquiridos em
campo, respeitando o tamanho maximo de 3MB, sendo um requisito do préprio
sistema. Apés o upload das imagens, utilizando o recurso detector de objetos, no qual
as classes sao rotuladas pelo usuario para em seguida treinar o algoritmo. Assim que
é realizada a marcacdo das manifestacdes patolégicas nas imagens, o software
possibilita o treinamento do modelo criado, onde é executado um processo chamado

k-fold cross validation determinando a precisao do algoritmo.

Além da apresentacdo do desempenho geral do modelo criado, o software
apresenta o desempenho de cada item treinado, no nosso caso, de cada manifestacao
patologica treinada, possibilitando a identificagdo de qual item necessita de mais
dados de entrada para treinamento. Quando o nimero de imagens enviadas é inferior
a 50 imagens o software indica a necessidade do envio de mais imagens, para

aumentar o desempenho do modelo.
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Dessa forma, foram criados dois modelos no Custom Vision. O primeiro modelo
utilizou 97 imagens coletadas em campo durante as primeiras visitas. Ja o segundo
modelo treinado acrescentou ao primeiro modelo imagens de uma base de dados
fornecida por um professor do Departamento de Construgéo e Estruturas da Escola

Politécnica da Universidade Federal da Bahia® (Figura 29).

Figura 29 - Exemplo de imagens com manifestacdes patoldgicas compartilhadas
3 ; 7 e A TR,

P A e

Armadura exposta Fissuras Ninhos de concretagem

Fonte: Professor Dr. Francisco Gabriel.

A utilizacdo das imagens de outra base de dados ocorreu devido a necessidade
de um ndamero maior de imagens com as manifestacées patolégicas foco deste
estudo. Diante disso, foram realizadas duas interacfes, ou seja, foram criados dois
modelos com quantidades diferentes de imagens, observando o desempenho de cada

um deles (Quadro 7).

Quadro 7 - Treinamento no Custom Vision

Numero de fotos por manifestacéo patolégicas
Modelo/ | TemPo de Falta de TOTAL
Interag&o treinamento ~ Armadura | . Ninhos de
h) remocédo de Fissuras
( Exposta Concretagem
faguetas
M1 4h 45 22 15 15 97
M2 4h 45 88 46 19 198
TOTAL 8h 90 110 61 34 295

Fonte: O autor.

A partir dessas atividades, assim como na etapa de aquisicdo de imagens,
identificou-se a necessidade de elaborar um protocolo para processamento das
imagens que apresente as etapas e procedimentos necessarios para realizacdo dessa
atividade no Custom Vision. Este protocolo tem o objetivo de padronizar as atividades
de processamento de imagens, que foram implementados e testados nos estudos de

caso na etapa de desenvolvimento.

6 Professor Dr. Francisco Gabriel Santos Silva
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4.5 ETAPA DE DESENVOLVIMENTO DO ARTEFATO

Esta etapa da pesquisa envolveu a estruturacdo e refinamento do escopo do
método proposto, a partir de sua implementacdo nos Estudos de Caso B e C.
Inicialmente, para desenvolvimento desta etapa, as implementacdes tiveram como
principal referéncia a proposta preliminar do método, idealizada a partir da etapa de
sugestédo do artefato com suporte do Estudo de Caso A.

Dessa forma, foram realizados dois estudos de caso, sendo um na Obra B, com
0 objetivo de implementar o método proposto e identificar oportunidades de melhorias,
para entéo fazer adaptacdes no método, com as melhorias propostas, aplicando-o na
Obra C. Na obra C o método proposto foi refinado a partir das implementacées

anteriores.

4.5.1 Estudo de Caso B
O estudo de Caso B foi realizado na Obra B em trés fases sendo, aquisicao de
imagens com drone, processamento das imagens coletadas e implementacdo das

informagdes em obra em dois ciclos. As informagdes sobre as visitas realizadas nessa

fase estédo descritas no Quadro 8.

Quadro 8 - Visitas a obra B

N@ da Visita - . Profissional Duracéo

Etapa e Data Obra Atividade realizada da Empresa X da visita
PRV —

021/0\(;'/32'8"122 B Conhecimento geral da obra; I’EA\r:ng(Ialll"neLraC:iz 01h 30 min
@ Acompanhamento de execuc¢éo
S|l m 28 visita B das paredes de concreto e do Aucxiliar oh
S o 10/06/2022 controle da qualidade, além de Administrativo
q% 8 registros fotograficos;
2| o 32 visita B Voo com drone para captura de Auxiliar 1h 45 min
E 'g 17/06/2022 imagens; Administrativo
3 = 43 visita B Voo com drone para captura de Auxiliar 1h
S| @ 05/08/2022 imagens; Administrativo
O w Voo com drone para captura de
°, 52 visita B imagens, elaboracao de relatério Engenheiro 02h 15 min

12/08/2022 e reunido breve com o setor de Civil

Engenharia;
s Voo com drone para captura de ,
62 visita . ~ . Engenheiro .

Qo
8 26/08/2022 B |mag,er_1$., elaboracéo e envio de Civil 2h 08 min
| o relatorio;
S| o 73 visita Discussao sobre o relatorio Engenheiro
E| & 27/10/2022 B enviado e voo com drone para gCiviI 2h 29 min
%_ O aquisicdo de imagens;
£ 3 A Voo com drone para captura de .
o | S 8% visita B imagens, elaboracéo e envio de Auxiliar de 2h 07 min
o° | 8| 16/12/2022 ) Engenharia
o | 2 relatério;
L |
© 92 visita . Engenheiro .
Q 12/01/2023 B Entrevista com o gestor A Civil 1h 45 min
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N2 da Visita o : Profissional Duracéo
Etapa e Data Obra Atividade realizada da Empresa X I
102 visita . Engenheiro .
16/01/2023 B Entrevista com o gestor B Civil 50 min

Fonte: O autor.

O primeiro ciclo de implementag&o ocorreu durante cinco visitas, entre junho e
agosto de 2022, compreendendo em atividades semelhantes ao Estudo de Caso A.
Esse ciclo teve como objetivo conhecer a obra, acompanhar o processo de execugao
e coletar imagens de manifestacdes patologicas para treinamento dos algoritmos no
Custom Vision. Além disso, durante esse ciclo foram implementados e testados os
protocolos elaborados na etapa de sugestdo, observando os pontos de melhorias a

serem aprimorados no proximo ciclo de implementacéo.

Aquisicao de imagens com drone

Essa atividade foi realizada utilizando o protocolo de aquisicdo de dados
proposto na etapa anterior. Durante essa atividade realizou-se coletas de imagens
das fachadas de parede de concreto utilizando drones. Essa atividade teve o objetivo
de ampliar a base de dados, buscando imagens que continham manifestacdes
patologicas, pois, a partir dessas imagens, foram realizados os treinamentos no
Custom Vision. Além disso, nessa atividade, as imagens coletadas foram analisadas
de forma manual e proposto o primeiro esboc¢o da implementacao das informacgdes no
processo de qualidade da obra. As informacdes referentes aos voos com drone dessa

atividade séo apresentadas no Quadro 9.

Quadro 9 - Caracteristicas de voos da Obra B

~ Distancia . p
_ Equipamento Duracao total Alytyde Numero

Data Piloto | Observador L do voo . maxima de

utilizado . percorrida

(min) (m) (m) fotos

02/06/2022 | Alisson Roseneia - - - - -
10/06/2022 | Alisson | Roseneia | DJI Pr;amom 36 1136 106 182
05/08/2022 | Alisson | Roseneia | DJI Pr;amom 42 1315 107 333
12/08/2022 | Alisson | Roseneia | DJI Pr;amom 43 1531 53 54
26/08/2022 | Alisson | Roseneia DJI Air 2S 48 1772 29 268
27/10/2022 | Alisson | Leonardo DJI Air 2S 44 1736 45 128
16/12/2022 | Alisson | Leonardo DJI Air 2S 23 1086 39 191
TOTAL 04:33:00 1156

Fonte: O autor.
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Durante a aquisicao de dados, foram coletadas imagens que ampliaram a base
de dados, no entanto, as imagens que continham as manifestacdes patologicas foram
consideradas insuficientes para o treinamento dos algoritmos. Diante dessa
necessidade, foi adotado uma técnica, também usada no estudo de Staffa et al.
(2020), chamada Data Augmentation, que possibilita a criacdo imagens organicas a
partir das imagens naturais. Essa técnica possibilitou a criacdo de cinco imagens a
partir de uma imagem original, conforme mostrado na Figura 30.

Flgura 30 - Exemplo de varla oes de |magens utlllzando o Data Augmentatlon
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Fonte: O autor.

A adocdo dessa técnica contou com o apoio de um aluno de Iniciacdo Cientifica’
que desenvolveu um sistema utilizando coédigos de linguagens em Phynton para a
multiplicacéo automatica da base de dados existente. A técnica desenvolvida foi capaz
de gerar cinco novas imagens a partir de modificagdes como rotacao de 90°, 180°,
270° e inversao vertical e horizontal. Essa atividade possibilitou grande avango em
relacdo ao aumento de dados para treinamento dos algoritmos, uma vez que as
imagens com manifestacdes patoldgicas coletadas em campo eram poucas.

Em relac&o ao protocolo de aquisicao de imagens com drone, inicialmente, foi

testado no primeiro ciclo de implementacdo da Obra B e ap0s sua implementacéo,

"Leonardo Gongalves Gonzaga (Engenharia de Controle e Automacao).
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notou-se que o0s objetivos de tornar essa atividade mais célere e pratica foram
alcancados. Embora os protocolos tenham apresentado boa utilidade, eles foram
aprimorados e refinados durante sua implementacéo nos estudos de caso, com iSso

eles foram validados compondo o método proposto.

Processamento de imagens

Nessa atividade foi criado um terceiro modelo no Custom Vision. Esse modelo
contou com as imagens utilizadas no Modelo 1 e 2. Além da soma das imagens dos
dois modelos foi empregado a técnica de aumento de dados chamada Data
Augmentation. Essa técnica utiliza uma foto natural para criar fotos organicas a partir
de varias foi realizada a partir de modificacdes em imagens originais. As informacoes
deste modelo sao apresentadas no Quadro 10.

Quadro 10 - Treinamento no Custom Vision

Numero de fotos por manifestacdo patoldgicas
Modelo/ | TemPo de Falta de TOTAL
Int x~ | treinamento ~ Armadura | _. Ninhos de
nteracao h remocéo de Fissuras
(h) Exposta Concretagem
faguetas
M3 4 280 350 220 75 965

Fonte: O autor.

O protocolo de processamento de dados foi Gtil para a realizacéo desta atividade
pois apresentou quais as etapas nhecessdrias para realizar o treinamento dos
algoritmos no Custom Vision. O passo a passo fez com que nao faltasse nenhuma

informacédo, além de padronizar essa atividade.

Implementacao das informagdes

Além de avaliar a implementacéo dos protocolos, durante essa fase foi pensado
na estruturacdo da disponibilizacdo das informacdes oriundas das visitas. A partir
dessa estrutura foi analisado como seria a incorporacdo dessas informagcdes no
processo de Controle de Qualidade (Figura 31), seja em forma de relatérios, do envio

de imagens e reunides para discussao.
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Figura 31 - Esquema do 1° Ciclo de Implementacéo

Implementagao

Protocolo de aquisicdo Rratacoloe d'EStruF;'jéca?dij
de imagens cor?w dr:);ne processamento de imagens |spofn| nzai;ao €
g no Custom Vision IHIOHacaES

Incorporagdo dessas informagdes no processo de Controle da Qualidade

Fonte: O autor.

No segundo ciclo de implementacao, além das visitas para aquisicao de dados,
foi proposto o envio de relatorios sobre as manifestacfes patoldgicas identificadas
durante as inspecdes para a equipe de gestdo. Mesmo a andlise das imagens sendo
de forma manual, o objetivo do relatério foi dar feedbacks para a equipe de gestdo da
obra sobre as manifestacdes patologicas identificadas. O relatério proposto nessa
fase é resultado de um sistema hibrido, em que a coleta de imagens é realizada com

drones e andlise das imagens e elaboracéo do relatério manualmente (Figura 32).
Figura 32 - Esquema do 2°ciclo de Implementagéo

Acompanhamento periédico

Aquisi¢cao de imagens Acompanhamento das atividades

________________________________________________________________________________________

. P . AY
i Sistema hibrido !
1
! I
E Sistema manual Sistema automatizado -
I i
1
] *  Inspecdo visual/manual para identificacdo das = Aprimoramento do modelo no Custom i
! [
H manifestagGes patologicas; Vision; !
E . Entrega de relatdrios; . Identificagdo automatica; :
! . Reunides para discussdo dos resultados; . Reunides para discussdo dos resultados; :
i [|=  reedbacks. *  Feedbacks. i
1 1
“e—e - s

» Insergdo das informagdes no processo de controle da qualidade '«
Fonte: O autor.

Durante o segundo ciclo de implementacao foi realizado uma breve reuniao com
um dos Engenheiros responsaveis pela Obra B, em que foi discutido sobre o ciclo de
envio do relatorio e reunido para feedbacks sobre as acbes tomadas a partir das
informacdes geradas nas inspe¢des. ApOs essa reunido, o relatorio proposto no 2°
ciclo dessa obra sofreu intervencbes para as inspec¢cdes acontecerem ao final da
execucao de cada torre, ao invés de semanalmente, ja que as intervencgdes corretivas

eram realizadas ap0s a concluséo da estrutura. Isso acontece a depender da dinamica
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adotada na obra. Em alguns casos, o engenheiro pode optar por fazer esse tratamento

por pavimento, enquanto a plataforma de trabalho ainda esta montada.

4.5.2 Estudo de Caso C

O Estudo de Caso C ocorreu de novembro de 2022 a janeiro de 2023 e
aconteceu de maneira semelhante ao Estudo de Caso B. Inicialmente foi realizada
uma visita para conhecer a obra e o processo de execucao das paredes de concreto,
bem como coletar informagdes iniciais. A proposta para esse estudo foi a realizacao
de visitas quinzenais, com envio dos relatorios assim que fosse realizado a inspecéao,
pois o tratamento das fachadas, nesta obra, era realizado apds a desforma, antes da
subida da plataforma de trabalho para o préximo pavimento. As atividades propostas

para esse estudo de caso sdo apresentadas no Quadro 11.
Quadro 11 - Visitas a obra C

N2 da Visita L . FeiSIems! Duragéo
Etapa Obra Atividade realizada da Empresa L5
e Data X da visita
Conhecimento geral da obra, Auxiliar de
13visita C apresentacéo do projeto e Engenharia e 02h 00 min
17/11/2022 registros fotograficos internos e Engenheiros
o g voo com drone na fachada; Civis
3 PR -
S| a 22 visita Voo com drone para captura de Auxiliar de .
g 8 30/11/2022 C imagens; Engenharia 1h 45 min
Q| g 32 visita Voo com drone para captura de Estagiaria de .
©
iE) S 19/12/2022 C imagens; Engenharia 1h 38 min
g' = 42 visita c Entrevista e voo com drone para Estagiaria de 3h 10 min
= | {4 | 20/01/2023 captura de imagens; Engenharia
- o Equipe de
a
2710112023 | | disoussio dos resutiados. gesidoe | 2h 40 min
' estagiarios

Fonte: O autor.

A primeira visita foi realizada com apoio de um Auxiliar de Engenharia que
apresentou a obra, a sequéncia produtiva e apontado quais eram os problemas
recorrentes, nas fachadas de paredes de concreto. Sendo assim, buscando ampliar a
base de dados para treinamento dos algoritmos foi realizado, nessa visita, um
levantamento fotogréafico na parte interna da torre. Esse levantamento aconteceu, pois
foram identificadas algumas anomalias pdés desforma e as imagens coletadas

internamente contribuiriam para os treinamentos no Custom Vision.

Aquisicao de dados com drone
Nessa atividade o protocolo de aquisicdo passou por um refinamento no sentido

de que as fotos fossem coletadas com uma cobertura visual de dois pavimentos,
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conforme € mostrado na Figura 33a. Além disso, durante a aquisicdo de imagens,
foram feitas imagens de outro angulo das laterais de cada fachada da torre. Isso
aconteceu com o objetivo de visualizar a fachada de outro &ngulo, aumentando a
possibilidade de identificar as manifestacfes patoldgicas, como o caso da falta de
remocao das faquetas (Figura 33b).

a do vo

B CRR

Fonte: O autor.

Esse aperfeicoamento ocorreu, pois, fazendo apenas fotos da frente da fachada,
as marcas das faquetas poderiam ser facilmente confundidas com os vazios que ficam
na parede apés a sua remocao. A Figura 34 apresenta um mosaico, unindo as fotos

coletadas durante a inspegao.

Figura 34 - Mosaico das imagens coletadas
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Fonte: O autor.

ApoOs a inspegdo das fachadas, as imagens eram descarregadas em um
computador e, posteriormente, eram enviadas para uma pasta na nuvem. Esse
compartilhamento fazia com que as imagens fossem acessadas pela equipe da obra.
As informacdes referentes aos voos realizados nesse estudo de caso estdo descritas
no Quadro 12.

Quadro 12 - Caracteristicas de voos da Obra C

~ Distancia . ,
_ Equipamento Duracao total AIEltgde Numero
Data Piloto | Observador g do voo . maxima de
utilizado : percorrida
(min) (m) (m) fotos
17/11/2022 | Alisson Rose DJI Air 2S 47 1253 110 162
30/11/2022 | Alisson | Leonardo DJI Air 2S 26 923 29 186
19/12/2022 | Alisson | Leonardo DJI Air 2S 24 862 37 88
20/01/2023 | Alisson Leonardo DJI Air 2S 39 1493 38 133
TOTAL 2he 569
16min

Fonte: O autor.

Além das imagens coletadas nesse estudo serem disponibilizadas para a equipe
da obra, elas foram analisadas de forma manual e separadas para criacdo de novos
modelos no Custom Vision. J& que o Custom Vision aceita imagens com até 3MB, as
imagens coletadas pelo drones tiveram seu tamanho redimensionado, ou seja,
imagens com aproximadamente 6MB foram reduzidas para 3MB, a partir do editor de
fotos online iLovelMG. Esses novos modelos foram criados com caracteristicas
diferentes aos modelos anteriores e a partir disto, avaliar qual modelo teria melhor

desempenho em relacdo aos indicadores.

Processamento de imagens

Nessa atividade foram criados seis modelos no Custom Vision. O primeiro
modelo, chamado de M4 contempla as imagens de todas as obras visitadas desde o
inicio desta pesquisa (Estudo de Caso A, B e C). O segundo modelo recebeu o nome
de M5 e foi dividido em quatro submodelos sendo, 0 M5a composto apenas com
imagens de armadura exposta, 0 M5b apenas com imagens de fissuras, o M5c apenas
com imagens de falta de remocao das faquetas e, por fim, o M5d contendo apenas
imagens com ninhos de concretagem. O ultimo modelo, chamado de M6, foi criado
utilizado as imagens do M4 multiplicadas com a técnica do Data Augmentation. As
informacdes referentes aos modelos criados nessa fase sao apresentadas no Quadro
13.
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Quadro 13 - Treinamento no Custom Vision

Numero de fotos por manifestacdo patoldgicas
Tempo de
Modelo/ |\ i amento Falta de Armad Ninhos d
Interacao h remocéo de rmadura | rissuras INNos de TOTAL
(h) - Exposta Concretagem
aquetas
M4 4 194 139 84 303 720
M5a 4 - 139 - - 139
M5h 4 - - 84 - 84
M5c 4 194 - - - 194
M5d 4 - - - 303 303
M6 4 834 504 1164 1818 4320

Fonte: O autor.

Além do treinamento, para uma avaliacdo mais minuciosa dos modelos, foi
realizado o teste em todos os modelos. Devido a baixa quantidade de imagens nao foi
estabelecido uma proporcéo de imagens conforme alguns estudos da literatura que
utilizaram como 90/10, 80/20 ou 70/30, por exemplo. Nesses testes utilizamos 10

imagens para testar cada manifestacédo patolégica rotulada.

Implementagdo em obra

Neste estudo de caso, a implementacao das informacdes aconteceu de maneira
diferente ao Estudo de Caso B. Isso porque a dinamica adotada nessa obra difere da
obra anterior. Como o tratamento da fachada acontece ainda quando a plataforma de
trabalho esta retirando as formas, o recebimento de informacdes sobre a situacédo da
fachada auxiliaria os profissionais no tratamento necessario para cada fachada do
edificio.

Diante disso, como as inspecfes aconteceram com a periodicidade de quinze
dias, foram enviados relatérios a cada inspecdo realizada, indicando quais
manifestacdes patoldgicas foram encontradas, sua localizacéo e a quantidade. Essas
informagdes foram enviadas a equipe de gestédo da obra, bem como para a equipe de
controle de qualidade. Além do relatério, foram enviadas as imagens com a mesma
qualidade que foram coletadas em campo, além de um plano de acdo no final do
relatorio (Figura 35).



75

Figura 35 - Esquema de implementacao das informacdes
o Analise e armazenamento Compartilhamento das
Inspegao de fachada . =
dos dados informagoes

=| Relatorios
=il

» ;0 G * ‘ Imagens r;

Plano de agao

Fonte: O autor.

4.6 ETAPA DE AVALIACAO DO ARTEFATO

Esta etapa tem por objetivo determinar o progresso alcancado através do
desenvolvimento e implementacdo de um artefato relacionado ao problema
identificado e os objetivos propostos no projeto (MARCH; SMITH, 1995). Para
identificar sistematicamente o progresso alcancado, as avaliagbes devem ser guiadas
por critérios de avaliagdo (SONNENBERG; VOM BROCKE, 2012), ou seja, por
constructos, que sédo entendidos como uma assertiva genérica do conceito em relacao
ao mundo real, baseado em variaveis (MARTINS; PELISSARIO, 2005).

Para a definicdo dos constructos deste trabalho, levaram-se em consideragéo os
dois focos principais do problema de pesquisa definido como: “compreender o impacto
gerencial e como sera o fluxo de informacbes proporcionado pela ado¢édo das
tecnologias digitais” e “desenvolver uma integragao sistematizada entre as tecnologias
digitais de coleta e processamento de dados, visando a gera¢éo de informacfes em
tempo habil para apoio ao sistema de gestao da qualidade”.

Dessa maneira, foram definidos constructos relacionados a dois principais
objetos de analise: (1) a implementacéo do artefato nos estudos de caso (resultados
obtidos a partir da implementacédo do método), e (2) o artefato desenvolvido, ou seja,
0 método proposto. A Figura 36 apresenta o fluxo da estrutura analitica simplificada,
em gue séao ilustradas as principais conexdes entre os focos do problema de pesquisa,

objetos de andlise, aspectos avaliados no estudo e constructos de pesquisa definidos.
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Figura 36 - Estrutura analitica simplificada da pesquisa
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Fonte: O autor.

A estrutura analitica completa do trabalho inclui também variaveis de pesquisa e
fontes de evidéncias de dados, associadas a cada um dos constructos. As variaveis
foram definidas com base na revisdo da literatura, nos dados coletados e nos
resultados preliminares obtidos na pesquisa. Diante disso, 0os conceitos dos
constructos selecionados para este estudo foram:

o Transparéncia: associa-se a capacidade de um processo de produc¢éo (ou
de suas partes) em se comunicar com as pessoas, tornando os principais fluxos e
informacdes visiveis e compreensiveis, por meios fisicos e organizacionais, medicdes
e exibicdo visual e clara de informagfes (KOSKELA, 1992; FORMOSO; SANTOS;
POWELL, 2002). Neste trabalho, a transparéncia sera avaliada a partir das variaveis:
contribuicdo para o compartilhamento de informacdes entre as equipes de produgéo
e de qualidade e facilidade de entendimento das informacdes.

o Eficiéncia: esse constructo refere-se a agilidade na geracéo de informacdes
sobre as inspecdes automatizadas e a celeridade que essas informacdes chegam até
0s gestores. Além disso, esse constructo refere-se ao desempenho que o modelo
criado no software de inteligéncia artificial alcanca ao identificar automaticamente as
manifestacdes patoldgicas treinadas. Dessa forma, neste trabalho, serdo avaliadas as
variaveis: celeridade na geracdo de informacdes e os indicadores Preciséo, Recall e
mAP.

e Utilidade: visa avaliar se a solucdo proposta funciona ou proporciona
alguma melhoria (MARCH; SMITH, 1995). O constructo “utilidade” esta relacionado a
contribuicdo do método proposto para uma gestdo da informacdo na assisténcia



77

técnica eficaz, de modo que o artefato desenvolvido consiga colaborar com coleta de
dados mais estruturada e com as tomadas de decisdes dos diferentes agentes,
visando a melhoria de novos projetos e processos de producdo (BAZZAN, 2019).
Neste trabalho, a utilidade sera avaliada com base nas variaveis: contribuicdes para
o planejamento das acdes corretivas e preventivas, das contribuicdes para a melhoria
do controle da qualidade e do auxilio na tomada de deciséao.

O Quadro 14 apresenta 0s componentes da estrutura analitica completa,
incluindo os constructos, variaveis e fontes de evidéncia. Além disso, para avaliar os
constructos e variaveis propostos nesta pesquisa foram utilizadas multiplas fontes de
evidéncia, avaliadas de acordo com cada etapa do método, ou seja, aquisicao,
processamento e implementacdo dos dados em obra. Em relagdo as fontes de
evidéncia, estas estao classificadas como entrevistas com a equipe da obra, andlise
documental por meio de relatérios e os planos de acdo enviados para a equipe de
gestdo, além de indicadores de desempenho fornecidos pelo Custom Vision. Além

dessas fontes de evidéncia sera analisada a observacgéo direta e participante.



Quadro 14 - Constructos, variaveis e fontes de evidéncia para avaliagao

Fontes de evidéncia

Constructo Variaveis Etapas do método SEISES Anélise Documental Observagéo
TS CEY Relatérios Plan9 el | [REESMEEY Direta | Participante
obra acao do Software
Contribui¢éo para o
compartilhamento de informacdes T
: : Aquisicao e X X X
entre as equipes de qualidade e ~
~ Implementacéao
_ | tratamento das néo
Transparéncia | conformidades;
Facilidade de entendimento das = X X X
. ~ Implementacéao
informacoes;
Clareza dos resultados gerados a = X X X
. . ; Implementacéao
partir da andlise dos dados;
Celeridade na geracéo de Aquisicéo e
informacoes; Processamento
Precisdo: Indica qual a
probabilidade do modelo predizer Processamento X
corretamente uma nova imagem,;
. Recall: Indica a capacidade de
Eficiéncia lembranca do modelo em
classificar corretamente as Processamento X
imagens que foram utilizadas no
treinamento dele;
MAP (Precisdo média): indica o
desempenho geral do detector de Processamento X
objetos em todas as classes;
Contribuicdo para o planejamento Aquisicéo e X X X X
das acfes corretivas; Implementacé&o
Contribuicdes para o
Utilidade planejamento das acdes Implementago X X X X
preventivas;
Contribuicdes para a melhoria do Aquisicdo e X X X X
controle da qualidade. Implementacéo

Fonte: O autor.
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A avaliacéo do artefato ocorreu em dois momentos. O primeiro foi em relacdo ao
constructo Eficiéncia. Este foi realizado ap6s a geracédo de cada modelo no Custom
Vision, ou seja, a cada modelo criado foram gerados as métricas Preciséo, Recall e
mMAP. Em relacdo as demais avaliagcdes do artefato, foram realizadas entrevistas para
avaliacdo dos constructos Transparéncia e Utilidade ao final de cada estudo. Todas
as entrevistas ocorreram no més de janeiro de 2023 envolvendo a equipe de gestéo
da obra e a equipe que realizava o controle da qualidade.

O Quadro 15 apresenta a caracterizacao dos entrevistados e das entrevistas
realizadas com a equipe de gestdo e de controle de qualidade da obra. Estas
entrevistas foram orientadas por um questionario composto por 3 questfes fechadas
e 15 abertas (Apéndice D).

Quadro 15 - Entrevistas.

Tempo de Tempo de ~
- a experiénciana | experiéncia DRiocee
Participante Céd. construcao no cargo Data dal
- entrevista
civil atual
Engenheiro Civil (Producao) ECP1 9 anos 4 anos 12/01/23 | 1h 05 min
Engenheiro Civil (Analista) ECA1 6 anos 7 meses 16/01/23 33 min
Estagiaria de Engenharia Civil | EEC 3 anos 8 meses 20/01/23 38 min
(Controle da Qualidade)
Engenheiro Civil (Producéo) ECP2 7 anos lanoeb5 01/02/23 48 min
meses
Engenheiro Civil (Analista) ECA2 12 anos 4 anos 01/02/23 48 min

Fonte: O autor.

Além das entrevistas ao final de cada estudo, foi realizado um workshop com a
equipe geral da Empresa X, apresentando os resultados da pesquisa e 0 método
proposto. A partir disso, realizou-se uma discussédo acerca do assunto apresentado
sobre a necessidade e utilidade para implementacédo do método, com isso, obtendo a
percepcdo dos profissionais. A caracterizacdo dos profissionais participantes do
workshop esta descrita no Quadro 16. Os protocolos de entrevistas utilizados nessa

etapa sdo apresentados no Apéndice D e Apéndice E.

Quadro 16 - Caracterizacdo dos participantes do workshop

Tempo de
T Tempo de
- . experiéncia na A Data da
Participante Ccad. ~ experiéncia no -
construgao reunido
civil cargo atual
Gestor de Producéo GP 18 anos 2 anos
Auxiliar de Engenharia Civil AEC1 4 anos 3 anos
Auxiliar de Engenharia Civil AEC2 3 anos 2 anos
Auxiliar de Engenharia Civil AEC3 9 anos 5 anos 27/01/23
Eng. de Seguranca do Trabalho EST 16 anos 6 anos
Téc. em Seguranca do Trabalho TST1 8 anos 7 anos
Téc. em Seguranga do Trabalho TST2 20 anos 1 ano e 4 meses

Fonte: O autor.
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4.7 ETAPA DE CONCLUSAO DO ARTEFATO

A Ultima etapa desta pesquisa contempla a formalizacdo da estrutura final do
método proposto (artefato de pesquisa), definida apds as implementacdes, avaliacdes
e refinamentos durante os trés estudos de caso, bem como desenvolvimento de um
conjunto de recomendacfes para sua implementacdo. Essas recomendacdes visam
orientar a adocdo e implementacdo do método em contextos reais, buscando a
integracao efetiva de suas atividades e produtos as praticas de controle da qualidade
na execucdo de fachadas de paredes de concreto moldadas in loco. Além disso, as
recomendacdes foram criadas com o intuito de possibilitar o aproveitamento dos
potenciais oferecidos pelo método, em relacdo a geracao de informacdes em tempo
hébil.
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5. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sédo apresentados e discutidos os resultados do presente estudo.
O capitulo esta dividido em cinco sec¢fes, que incluem: (1) os resultados das etapas
de Conscientizacdo e Sugestao, apresentando os resultados do Estudo de Caso A;
(2) os resultados da etapa de Desenvolvimento, incluindo os resultados dos Estudos
de Caso B e C; (3) os resultados da etapa de avaliacdo, com base nos constructos,
variaveis e fontes de evidéncias; (4) a discussao dos resultados em relacao a literatura
e, por fim, (5) a estrutura final do método e as recomendacdes para sua

implementacéo.
5.1 RESULTADOS DAS FASES DE CONSCIENTIZACAO E SUGESTAO

Esta se¢cédo apresenta os resultados do levantamento e do Estudo de Caso A
realizado na Empresa X. Essas atividades foram realizadas para identificagcdo do
problema pratico, colaborando para a compreensdo do problema de pesquisa, das

caracteristicas e especificidades do objeto de estudo.
5.1.1 Levantamento inicial de dados realizado com membros da Empresa X

O levantamento de dados contou com a participacdo de oito entrevistados da
Empresa X, de vérias regides do Brasil, que contribuiram para o direcionamento inicial
da pesquisa. Os principais problemas levantados foram: (1) armadura exposta; (2)
fissura; (3) falta de remocéo das faquetas; (4) falha na calafetacédo das esquadrias; (5)
junta fria; (6) alinhamento entre pavimentos; (7) ondulacdes; (8) falha a aplicacdo da
textura e pintura final; (9) umidade e infiltracdo; (10) ninhos de concretagem; e (11)
manchas e mudanca na tonalidade da fachada. Além disso, cada entrevistado indicou
guais manifestacfes patoldgicas eram recorrentes nas obras que ambos atuavam
(Figura 37).
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Figura 37 - Resultado o levantamento
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Falhas construtivas e manifestacées patoldgicas indicadas
Fonte: O autor.
A partir dessas informacdes, foi criada uma base de dados que se iniciou com
as imagens enviadas pelos gestores no levantamento de dados (Figura 38). Além
disso, essa base de dados foi alimentada com as imagens coletadas pelo pesquisador

durante a investigacao pratica nas obras da Empresa X.

Figura 38- Imagens de alguns problemas recebidas no levantamento

Fissura Falta de remocgao Junta fria Alinhamento entre
das faquetas os pavimentos

Falha na calafetagao das esquadrias Armadura Ondulagdes Defeitos no
exposta acabamento

Fonte: Empresa X.
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5.1.2 Mapeamento do sistema construtivo de Paredes de Concreto moldadas

in loco, com foco na fachada e no controle da qualidade

A partir da primeira visita realizada na obra da Empresa X foi realizado o
mapeamento do sistema construtivo de paredes de concreto moldadas in loco. As

principais atividades desse método construtivo séo:

1) Marcac&o: E realizado a marcacéo das linhas auxiliares para montagem das
formas de paredes (Figura 39). Para auxiliar essa marcagdo, primeiro define-se no
projeto dois eixos de referéncia (X e Y), sendo um em cada dire¢do. A marcacgao inicia-
se partindo da junta de dilatacdo, marcando as faces internas e externas de cada
parede. Utiliza-se distanciadores ou pinos para paredes internas e externas. Para
realizar a marcacao das lajes, é necessario o projeto detalhado com todas as medidas
internas, linha para marcacao, além de p6 xadrez com cores de destaque e trena para

aferimento.

Figura 39 - Marcacao das linhas auxiliares para montagem das formas de paredes
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%

Fonte: tor.

2) Armacéao entre paredes e lajes: E utilizado telas de aco soldada, de acordo
com as especificacdes do projeto (Figura 40). Utilizando os pontos de arranques das
lajes inferiores é feita a amarracéo das telas de aco, deixando-as no eixo da parede
com o uso de espacadores. E necessario que se utilize no maximo 1 (um) distanciador
a cada metro linear no eixo x horizontal e no eixo y vertical utilizando no minimo 3
espacadores. Nos encontros de paredes/paredes e paredes/lajes, sdo executados
reforcos de tela conforme projeto estrutural, evitando o aparecimento de fissuras. Os
refor¢cos de verga e contra verga devem seguir projeto.
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Figura 40 - Armacdao entre paredes e lajes

Fonte: O autor.

3) Montagem das formas: O sistema de formas é composto por painéis de
parede e seus complementos pré-montados no local com parafusos para serem
icados com um guindaste ou grua, permitindo a reducdo do tempo de montagem,
transferéncia e desforma. Antes da montagem de cada ciclo de concretagem é
necesséria a aplicacdo de uma camada de desmoldante (com base de 6leo vegetal)
em todas as placas da forma, na face de contato e na lateral. O sistema de forma
inclui alguns alinhadores inferiores e superiores para evitar a articulagcdo dos painéis

e garantir o alinhamento da forma (Figura 41).

Figura 41 - Montagem das Formas
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Fonte: O autor.

Para iniciar a montagem da forma € necessario ter o projeto de modulacéo de
formas em maos e atentar-se as dimensfes de cada ambiente e, as placas da forma,
a posicao das escoras de nivelamento de lajes e demais acessorios de instalacdo e
travamento das formas. Para a juncdo das pecas que compdem as formas, séo
utilizados elementos chamados faquetas/gravatas fixados com pinos e cunhas ao
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longo de toda a forma. Para facilitar a retirada dessas faquetas/gravatas apos cada

concretagem, elas serdo envoltas por “camisinhas”, material de polietileno expandido.

Para que o concreto ndo vaze por baixo das formas da parede onde houver
rebaixo de laje e onde forem observadas pequenas frestas, é feito o uso de
“calafetacao” utilizando uma “massa pobre” ou EVA (Espuma Vinilica Acetinada) no
pé da forma nesses lugares. Apos a montagem de todas as formas das paredes dos
comodos sao montadas as formas das lajes. As lajes serdo escoradas conforme
projeto e devem ser conferidas com nivel a laser. A retirada do escoramento deve
ocorrer quando o concreto atingir resisténcia de no minimo 15MPa e com pelo menos

7 dias de concretagem.

ApOs esse processo é necessario conferir prumo, esquadro e alinhamento das
formas em todos os cédmodos. Na parte externa da forma, é necesséario conferir o
prumo de todas as quinas das formas conforme imagens abaixo. Apds a concluséo
da montagem da forma, deve ser realizada a conferéncia da instalacdo dos
alinhadores, esquadros, tensores, escoras, e a conferéncia do prumo da forma com
um prumo de face em todos os cémodos. Este prumo deve aferir a parede que sera
concretada com o primeiro pavimento. Para os demais pavimentos é necessario que

a conferéncia seja feita com um topografo, a cada 3 pavimentos executados.

4) Concretagem: A concretagem deve iniciar no encontro de 4 paredes (centro
do bloco entre os apartamentos), deixando o concreto preencher toda parte inferior da
forma e somente depois iniciado a concretagem dos painéis de periferia (Figura 42).
Na chegada do concreto, deve-se realizar o Slump Test, quando necessario, sendo
aceitavel um abatimento de aproximadamente 6+-1cm ou conforme carta traco. Apos
o teste de Slump, adicionar o aditivo e realizar o0 processo de mistura por 1 minuto /m3,
realizamos o Slump Flow Test para verificacdo do espalhamento. Na chegada do
concreto autoadensavel (CAA) deve-se realizar o teste Flow sendo aceitavel o
resultado de 70cm+- 5 (Tipo SF 2), e para concreto Superfluido deve-se realizar o
Slump Test 22+/- 3.
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Figura 42 - Concretagem das paredes

w

Fonte: O autor.

5) Desforma: Mesmo com a utilizagdo de desmoldastes, sempre ficam residuos
de concreto fixados nas formas. Dessa forma, antes de iniciar uma nova montagem,
€ necessario retirar o concreto grudado nas formas utilizando espéatulas. A nao retirada
dos residuos acarreta o aumento das dimensdes da forma. Quanto mais cedo for
retirado o concreto, mais facil ser& a remocao do residuo. Apdés a desforma, as
paredes devem apresentar uma superficie uniforme, sem armaduras expostas e
concreto desagregado. Esse processo executivo ocorre de andar por andar, em que,

geralmente é construido um andar por semana (Figura 43).

Figura 43 - Desforma apds a concretagem

Fonte: O autor.

Ao final da execuc¢do das paredes de cada torre ou bloco é realizado o tratamento
das fachadas, reparando todos os defeitos causados nas fachadas durante a etapa
de construcdo. Essa atividade acontece ao fim da estrutura, e é realizado por
profissionais terceirizados que montam um balanco na torre pronta e realizam o
tratamento por face da edificagao, o que € chamado de “tratamento por pano” (Figura

44).
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Figura 44 - Tratamento de fachada
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Além do mapeamento do processo executivo, foi levantado os procedimentos

Fonte: O autor.

utilizados para o controle da qualidade. Diante disso, a Empresa X utiliza a Ficha de
Verificacdo de Servico (FVS) para acompanhar o desenvolvimento das atividades,
verificando se elas estdo sendo desenvolvidas de acordo com as normas técnicas
com o objetivo de que o produto final atinja 0 maximo de qualidade. O controle da
qualidade é realizado em duas etapas sendo uma inspec¢éo antes da concretagem e
outra apoés a desforma. Cada FVS apresenta as condi¢des para inicio das atividades

propostas, seja de montagem ou desmontagem das formas.

A FVS Ltilizada na primeira etapa é dividida em quatro grandes areas,
consistindo em Sistema de Seguranca; Montagem de Armacgao; Montagem da Forma;
e Lancamento do Concreto. Essas atividades sdo compostas por 26 itens que sao
verificados nessas atividades. Além disso, na FVS é apresentado o método de
verificacdo para cada um desses itens, a tolerancia considerada para cada um deles
e 0S equipamentos necessarios para a inspecdo. Os itens inspecionados séo
classificados em Aprovados; Reprovados; Aprovados ApOs Reinspecdao; A verificar; e

Nao se Aplica.

Ja a FVS utilizada na segunda etapa, de pos concretagem, consiste na grande
area de Pés Desforma, possuindo 14 itens que sao verificados durante as inspecdes
(Figura 45). Em relacéo ao formato a ser preenchido, as duas FVS séo iguais, ou seja,
ambas apresentam a mesma estrutura que no final delas, contém um campo para
descricdo das ndo conformidades identificadas, bem como da data de ocorréncia,
descricéo da ndo conformidade, solucdo proposta e data de concluséo. A partir disso,
0s responsaveis envolvidos no Processo de Controle da Qualidade assinam esses

documentos, liberando a continuidade dos servicos.



Figura 45 - FVS utilizada na Empresa X
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extremidades Revestimento
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perior, 3
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realizado com uso de argamassa tipo ACH, podendo também ser utilizado
argamassa cimenticia validada

Fonte: Empresa X.
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Em relacdo aos 14 itens da FVS de apos a Desforma, os quatro ultimos itens foram
considerados pelo pesquisador itens de dificil preenchimento, por se tratar de locais
de dificil acesso. Esses itens sdo: (a) remocdo de acessorios de travamento, (b)
acabamento final do concreto — externo, (c) limpeza da parede e laje, e (d) estucagem.
No entanto, o uso de drone oferece maior seguranca e confiabilidade para preencher
tais itens, pois o controle da qualidade ndo necessita subir na plataforma para essa
inspecdo. Além disso, os dados coletados podem ser arquivados e verificados apds o

tratamento dos itens atribuidos como “ndo conforme”.
5.1.3 Estudo de Caso na Obra A

A partir das quatro visitas realizadas na Obra A durante o estudo de caso,
observou-se quais das manifestacfes patologicas indicadas no levantamento inicial
de dados com os gestores da qualidade da Empresas X seriam possiveis de identificar
automaticamente utilizando as imagens coletadas por drone e os algoritmos de
aprendizado de maquina. No levantamento, foram indicadas onze manifestacdes
patologicas, das quais, apenas quatro apresentaram caracteristicas que possibilitaria
0 reconhecimento automatizado, sendo elas: a) fissuras; b) armadura exposta; c) falta
de remocéo das faquetas; e d) ninhos de concretagem.

Em relacado as caracteristicas que dificultam o reconhecimento automatizado das
anomalias nas imagens, observou-se que a sutileza da manifestacdo patolégica em
relacdo ao local encontrado, além do contraste entre a manifestacédo patoldgica e a
parede de concreto dificultaria a analise dos algoritmos de aprendizado de maquina.
Dessa forma, as outras manifestacdes patoldgicas indicadas foram retiradas do
escopo dessa pesquisa, pois apresentavam essas caracteristicas ou, necessitavam
da integracao de outras tecnologias para sua identificacao.

Como resultado das visitas de campo, em relagéo a aquisicdo de imagens, foram
levantadas um total de 556 imagens e dessas apenas 97 apresentaram manifestacoes
patolégicas nas imagens coletadas. A partir dessa atividade de aquisicdo e
classificacdo das manifestacdes patoldgicas foi possivel direcionar a pesquisa para
os testes de processamento digital de imagens a partir do software de aprendizado de
maquina.

O primeiro modelo criado no Custom Vision, também chamado de M1, foi
elaborado a partir de 97 imagens, distribuido em quatro manifestaces patolégicas,

conforme identificadas nessas imagens. O Quadro 17 apresenta os resultados de
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desempenho de cada manifestacéo patoldgica, além da quantidade de fotos utilizada

para treinamento.

Quadro 17 - Desempenho do Modelo 1 gerado no Custom Vision

Modelo 1
Manifestacado Patolégica (Tag) N° de fotos Precisao Recall mAP
Armadura exposta 22 100% 100,0% 100%
Falta de remocéo das faguetas 45 58,3% 93,3% 89,5%
Fissuras 15 75,0% 100,0% 91,7%
Ninhos de concretagem 15 75,0% 42,9% 52,4%
TOTAL 97 - - -

Fonte: O autor.

E possivel observar que nesse modelo todas as manifestacbes patologicas
contém menos de 50 imagens, que é considerada a quantidade minima de dados de
entrada que o Custom Vision sugere para que o modelo tenha um resultado
satisfatério. Embora o modelo tenha apresentado alguns valores de indicadores
alcancando 100% de desempenho, devido ao baixo nimero de imagens o modelo
tenderia a confundir as anomalias a serem identificadas. Diante disso, foi criado um
novo modelo utilizando além das imagens do M1, as imagens da base de dados
compartilhada, apresentando novos valores de desempenho (Quadro 18).

Quadro 18 - Desempenho do Modelo 2 gerado no Custom Vision

Modelo 2
Manifestacdo Patoldgica (Tag) N° de fotos Preciséo Recall mAP
Armadura exposta 88 63,6% 72,4% 69,8%
Falta de remocéo das faquetas 45 50,0% 84,2% 76,1%
Fissuras 46 27,6% 61,5% 31,6%
Ninhos de concretagem 19 28,6% 50,0% 52,1%
TOTAL 198 - - -

Fonte: O autor.

Além do Custom Vision apresentar o desempenho individual de cada objeto
criado, ou seja, rotulo, tag ou, em nosso caso de cada manifestacdo patologica, ele
calcula automaticamente uma média chamada de desempenho geral do modelo, em
gue é calculado a média da precisao, recall e mAP. Esse calculo considera o valor do
desempenho de cada objeto criado no modelo e a quantidade de imagens utilizada
para cada item marcado. A comparacao entre o desempenho geral dos modelos M1

e M2 é apresentado na Figura 45.
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Figura 46 - Desempenho geral dos Modelos 1 e 2 criados no Custom Vision
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Fonte: O autor.

E possivel observar que o nimero de imagens de alguns rétulos do M2
aumentou, no entanto, o valor dos indicadores diminuiu (Figura 44). Isso pode ter
acontecido devido ao tipo de fachada que as manifestacfes patolégicas foram
identificadas. Por exemplo, as imagens coletadas na obra, presentes no M1, sédo de
fachadas de paredes de concreto, ja as imagens da base compartilhada sédo de
fachadas argamassadas com cores diferentes. No entanto, durante a elaboracéo
desses modelos, considerou-se que quanto maior for o nUmero de imagens utilizadas
como entrada para treinar o algoritmo, maior seria o entendimento do software em
relacdo aos problemas a serem detectados.

O valor de precisdo dos modelos criados nos primeiros testes foi considerado
baixo em relacdo a outros estudos, como o de Staffa et al. (2020), por exemplo. Isso
pode ter acontecido por conta da pouca quantidade de imagens de algumas
manifestacfes patoldgicas. Além disso, devido as paredes de concreto moldadas in
loco apresentarem marcas das formas apés as concretagens e tonalidades diferentes
entre uma concretagem e outra, estas caracteristicas contribuem para o baixo

desempenho no reconhecimento automatico.

Protocolo de aquisicdo de imagens com drone

O Protocolo de Aquisicdo de Imagens com drone foi elaborado a partir da
experiéncia do pesquisador durante o Estudo de Caso A, observando a necessidade
para tal. Esse protocolo consiste em quatro etapas (Figura 47), conforme sera descrito

a sequir.
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Figura 47 - Protocolo de aquisi¢cdo de imagens com drone
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Fonte: O autor.

A primeira etapa consiste na verificacdo preliminar de voo, bem como da
localizacdo onde o voo sera realizado, identificando se a area possui permissao para
0 uso de drone, como areas militares e proximas a aeroportos. Além disso, é
necessaria a verificacdo prévia das condi¢cdes climaticas para o dia do voo, pois,
segundo o Regulamento Brasileiro da Aviagdo Civil Especial n°94 da ANAC (2022),
somente € permitido iniciar uma operacdo de aeronave néo tripulada se, o vento e
demais condicbes meteorologicas forem acessiveis, possibilitando autonomia
suficiente para realizar o voo e pousar em segurancga no local previsto.

A segunda etapa consiste na montagem do equipamento e verificagbes dos
componentes da aeronave através do preenchimento do Checklist para missao de
RPA e formulario de dados do voo (UAS Mission Checklist and Flight Log Data Form),
usado para preparacdo do voo, controle, e operacao de pouso e decolagem com o
objetivo de tornar o voo mais eficiente, considerando os requisitos de seguranca e o
uso apropriado do equipamento (Apéndice C).

A terceira etapa consiste na elaboracdo da trajetéria de voo, que tem como
objetivo facilitar a aquisicdo e andlise de dados. Mesmo tendo um plano de voo
determinado, ressalta-se que, em determinados casos, 0 voo pode sofrer alteragdes,

pois existem alguns fatores que podem influenciar a missdo do voo, tais como,



93

edificios vizinhos muito proximos, arvores, vegetacdes ou paisagismo muito proximos
a fachada, além de areas sem visdo do observador, entre outros.

Na quarta etapa, a aquisicdo de imagens é realizada a partir de dois voos por
edificacdo, ou seja, o piloto e o observador se posicionam proximo a edificacao,
visando as duas laterais (Figura 48). O voo é realizado em formato L, facilitando que
0 observador mantenha o contato visual com a aeronave, além de evitar a locomocao
no canteiro de obras durante o voo. O local ideal para os pilotos se alocarem deve ser
de preferéncia aberto, para que o drone decole e pouse com seguranca. Em relacéo
a distancia entre o drone e a edificacdo, os voos foram realizados entre 4,5 e 9 metros

de distancia entre o drone e a fachada.

Figura 48 - Posicdo dos operadores de drone durante o voo

Fonte: O autor.

Durante o voo, o drone segue um percurso partindo desde uma extremidade da
fachada, iniciando os registros fotograficos nas laterais do edificio, até a outra
extremidade (Figura 49). Apos isso, o drone desce para um angulo de visada
possibilitando a captura de imagens de uma zona abaixo da registrada anteriormente,
fazendo com que o mapeamento ocorra em toda a fachada. Esse método é realizado
nas quatro fachadas da edificacdo e, ao final do voo é necessério fazer uma foto
overview, ou seja, de toda a fachada, para ser usada como base durante a analise

manual, além de indicar qual fachada foi inspecionada.
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Figura 49 - Trajet6ria de vq_o nas fachadas

Fonte: O autor

E importante observar durante o voo a influéncia que as condices climaticas
podem causar sobre as imagens coletadas. A posicao solar, por exemplo, pode afetar
a visibilidade dos problemas ou manifestacdes patoldgicas através de sombra na
fachada ou pelo contraste entre a luz do sol e cor da fachada. Diante disso, € relevante
analisar se essa influéncia é imperceptivel ou se pode prejudicar as imagens
coletadas. Além da posicao solar, analisar os impactos que os ventos podem causar
nas imagens é um fator consideravel, uma vez que ventos excessivos podem afetar
diretamente a qualidade das fotos, fazendo registros tremidos.

Apos inspecionar todas as fachadas, o piloto deve pousar o drone em um local
seguro e, apos isso, o drone deve ser desmontado e guardado, devidamente seguro,
seguindo os itens do Checklist para Fim de Missdo (Apéndice C). Apds As imagens
serem coletadas, elas podem ser transferidas para um notebook ou nuvem para

posteriormente serem analisadas e classificadas.

Protocolo de Processamento de imagens

O protocolo proposto nessa etapa tem como objetivo padronizar a atividade de
processamento de imagens para identificar automaticamente manifestacdes
patolégicas em fachadas de concreto moldadas in loco, durante o processo de
execucdo. Ele é composto por quatro etapas (Figura 50), conforme sera descrito a
sequir.

Figura 50 - Protocolo de Processamento de imagens
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Fonte: O autor

A primeira etapa desse protocolo consiste na realizagdo das atividades
propostas no protocolo de aquisicdo de imagens com drone, descrito no item anterior.
Essa etapa busca coletar imagens para treinamento e processamento digital a partir
do software Custom Vision. A segunda etapa consiste na atividade de selecionar e
classificar as imagens de acordo com as manifestacdes patoldgicas encontradas.
Essa etapa tem como objetivo facilitar a etapa de treinamento, em que as imagens
coletadas sdo analisadas manualmente, dispensando o envio de imagens sem
manifestacfes patoldgicas ao software.

A partir da andlise prévia das imagens, classificando-as de acordo com cada
manifestacdo patologica, as imagens sdo enviadas ao Custom Vision e cada
manifestacdo patolégica presente na imagem é marcada manualmente com a
ferramenta deteccdo de objeto (objetc detecetion). Apds o envio das imagens, o
software notifica o0 sucesso do upload, se alguma imagem exceder o limite
estabelecido pelo software e a existéncia de imagens duplicadas.

Apdés a marcagdo das imagens é realizado o treinamento do modelo, que
consiste avaliar o entendimento do modelo baseado nas imagens marcadas. Apds a
realizacdo do treinamento, o software apresenta o desempenho do modelo criado, a
partir dos indicadores Precisdo, Recall e Map. Além da apresentacdo do
desempenho geral do modelo criado, o software apresenta o desempenho de cada

rétulo treinado, facilitando identificar o item que necessita de mais dados de entrada.
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Além da apresentacdo dos rotulos ou tags e dos valores dos indicadores, é
apresentado a quantidade de imagens enviadas ao Custom Vision. Quando o nimero
de imagens enviadas é inferior a 50 imagens o software indica a necessidade do envio
de mais imagens, para melhorar o desempenho do modelo.

A etapa subsequente ao treinamento é o teste em campo. Essa etapa consiste
em repetir todo o processo desde a aquisicdo de imagens até o envio ao Custom
Vision. Essa etapa tem como objetivo adquirir novas e diferentes imagens das que
foram utilizadas na etapa de treinamento. ApOos a aquisicdo dessas imagens €
realizado o envio ao Custom Vision para realizar o processamento automatico das
manifestacbes patoldgicas. Apds o teste, o modelo gera o mesmo indicador de
desempenho da etapa de treinamento, podendo ser avaliado o quéo satisfatério foi o
reconhecimento das imagens.

Esses protocolos foram propostos na etapa de Conscientizacéo e Sugestdao com
0 objetivo de serem testados, avaliados e refinados durante a etapa de
Desenvolvimento, dando suporte as atividades de aquisicdo de imagens com drone e

processamento de imagens no Custom Vision.
5.2 RESULTADOS DA ETAPA DE DESENVOLVIMENTO

Esta secdo apresenta os resultados dos Estudos de Caso B e C realizados nas
obras da Empresa X. Essas atividades foram realizadas para avalicao e refinamento
dos protocolos de aquisi¢céo e processamento de dados, bem como da implementacéo
das informacdes no Sistema de Gestdo da Qualidade do processo executivo de

paredes de concreto moldadas in loco.
5.2.1 Estudo de Caso B

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados do Estudo de Caso B. Esse
estudo foi dividido em dois ciclos de implementacdo em que o primeiro foi composto
pelas atividades de aquisicdo de imagens para treinamento no Custom Vision e
estruturacdo da disponibilizacdo das informagdes. O segundo ciclo contemplou as
atividades de aquisicdo de imagens com drone, processamento das imagens no
Custom Vision e implementacéo das informagdes no processo de qualidade.

52.1.1 Aquisicao de imagens com drone

A aquisicdo de imagens no Estudo de Caso B foi realizada a partir de sete visitas,
coletando um total de 1.314 imagens. A coleta de imagens seguiu as etapas do

Protocolo de Aquisicdo de Imagens, proposto no Estudo de Caso A. Apés
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coletadas, as imagens foram analisadas manualmente e classificadas de acordo com

as manifestacoes patologicas presente em cada imagem. O quantitativo das

manifestacfes patoldgicas levantadas por visita é apresentado no Quadro 19.

Quadro 19 - Manifestacdes patoldgicas levantadas no Estudo de Caso B

Numero de imagens por manifestacdes patoldgicas NUmero
Visitas Armadura | Faltade remocao . Ninhos de total de
exposta das faguetas AR concretagem fotos
02 de junho 0 0 0 0 0
10 de junho 3 6 1 10 174
17 de junho 7 36 4 0 165
05 de agosto 18 54 35 85 334
12 de agosto 1 7 4 4 54
26 de agosto 17 34 9 268
27 de outubro 18 3 19 128
16 de dezembro 8 17 8 191
Total 72 157 51 135 1314

Fonte: O autor.

Ressalta-se que 0 numero de

imagens com manifestacbes patoldgicas

representa a quantidade de imagens com essas anomalias e que, em muitos casos,

uma mesma manifestacdo patolégica aparece em mais de uma imagem. Sendo

assim, a partir dessas imagens coletadas e classificadas de acordo com as anomalias

presentes em cada imagem, utilizou-se a técnica de Data Augmentation ampliando-

se a base de dados seis vezes mais que a quantidade original. O Quadro 20 apresenta

o cadigo de linguagem utilizada nessa técnica.

Quadro 20 - Algoritmo da técnica Data Augmentation

Linha | Algoritmo

1 #lmportando bibliotecas

2 Importglob

3 import 0s

4 from PIL import Image

5 frompathlibimport Path

6 Fromtkinterimportfiledialog

7 #declarando variavel do incrementador

8 i=0

9 #atribuindo a variaveis as pastas selecionadas

10 #path € a pasta onde 0s arquivos estao

11 #pathl é pasta de destino das fotos editadas

12 path = filedialog.askdirectory()

13 pathl = filedialog.askdirectory()

14

15 #atribuindo a lista com as fotos da pasta de origem
16 imagens = glob.glob(path + '/*.JPG', recursive = True)
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Linha | Algoritmo

17 #Laco de repeticao

18

19 for imagem in imagens:

20 #lmportacao das imagens

21 imagem = Image.open(imagens]i])

22 #Descricdo das dimencbdes das imagens

23 width, height = imagem.size

24 print(imagem.size)

25 #transformando o incrmentador em string

26 ic = str([i])

27 #rotacionando a imagem em 180 graus

28 img180 = imagem.rotate(180)

29 img180 = img180.save(pathl + "/imagem180.JPG")

30 #enumerando as imagens editadas

31 os.rename(pathl + /imagem180.JPG',pathl + "/imagem180 %s.JPG"%ic)
32 #rotacionando a imagem em 90 graus

33 img90 = imagem.rotate(90, expand=True)

34 img90 = img90.save(pathl + "/imagem90.jpg")

35 #enumerando as imagens editadas

36 os.rename(pathl + /imagem90.jpg’,pathl + ‘/imagem90 %s.jpg'%ic)
37 #rotacionando a imagem em 270 graus

38 img270 = imagem.rotate(270, expand=True)

39 img270 = img270.save(pathl + "/imagem270.jpg")

40 #enumerando as imagens editadas

41 os.rename(pathl + /imagem270.jpg’,pathl + ‘/imagem270 %s.jpg'%ic)
42 #espelha a imagem horizontalmente

43 hori_flippedima = imagem.transpose(Image.FLIP_LEFT_RIGHT)

44 hori_flippedima = hori_flippedima.save(pathl + "/imagem270.jpg")

45 #enumerando as imagens editadas

46 os.rename(pathl + ‘/imagem270.jpg',pathl + ‘/imagemhori_flipped %s.jpg'%ic)
47 #espelha a imagem verticalmente

48 Vert_flippedimage = imagem.transpose(iImage.FLIP_TOP_BOTTOM)
49 Vert_flippedimage = Vert_flippedimage.save(pathl + "/imagem270.jpg")
50 #enumerando as imagens editadas

51 os.rename(pathl + '/imagem270.jpg',pathl + ‘/imagemVert_flipped %s.jpg'%ic)
52

53

54 #incrementador

55 i=i+1

56

57

58 print('Concluido’)

59 #fim do programa

Fonte: GETEC.

5.2.1.2 Processamento de imagens do Custom Vision
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Além de testar o protocolo de aquisicédo, durante o Estudo de Caso B, os dados
coletados nas visitas foram classificados de acordo com as manifestacdes patologicas
presentes em cada imagem e realizado treinamentos no Custom Vision. As atividades
de treinamento seguiram as etapas propostas no Protocolo de Processamento de
Imagens, buscando avaliar o desempenho dos modelos criados, a partir dos
indicadores Preciséo, Recall, F1 Score e mAP.

A partir disso, foi criado um terceiro modelo no Custom Vision utilizando a soma
das imagens dos Modelos 1 e 2, realizados no Estudo de Caso A, resultando em 198
imagens. Essas imagens foram multiplicadas utilizando a técnica de Data
Augmentation resultando em 1.188 imagens. O resultado do desempenho desse

terceiro modelo é apresentado no quadro a seguir (Quadro 21).

Quadro 21 - Terceiro modelo criado no Custom Vision

Modelo3
Manifestacao Patologica (Tag) N° de fotos Precisdo Recall mAP
Armadura exposta 460 78,3% 77,7% 76,1%
Falta de remocéo das faquetas 127 62,4% 82,4% 60,8%
Fissuras 298 48,0% 37,5% 36,6%
Ninhos de concretagem 303 48,5% 55,8% 61,1%
TOTAL 1.188 - - -

Fonte: O autor.

Observando individualmente o desempenho das manifestacdes patologicas do
M3 que em relagéo a precisao, a armadura exposta apresentou melhor desempenho,
seguida da falta de remocdao das faquetas. Ja as duas outras anomalias pertencentes
a esse modelo apresentaram valores a abaixo de 50%. Em relacdo as manifestacdes
patolégicas que apresentaram menor valor de precisdo, isso pode ter acontecido
devido o detector ter identificado manifestacdes patoldgicas onde nao tinha, ou seja,
identificado mais falso positivos, causando reducédo de valor para precisdo. Essa
mesma analise pode ser feita para o indicador Recall, no entanto, nesse caso, 0s
valores foram quase todos acima da média (50%). Isso pode ter acontecido devido a
guantidade de classes acertadas durante a deteccédo, ou seja, a quantidade de
verdadeiros positivos foi maior que a de falso negativo.

Em relacdo ao mAP do M3, o desempenho das tags para as manifestacdes
patologicas armadura exposta, falta de remocao das faquetas e ninho de concretagem
apresentaram boas métricas, excedendo 50% desse indicador. Ja a tag de fissura

apresentou valor menor que a média (50%), isso pode ter acontecido devido a
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dificuldade de identificar uma fissura em paredes de concreto, ja que as paredes
possuem marcas da forma que podem ser confundidas com uma fissura.

O desempenho apresentado pelo Custom Vision a partir dos indicadores
Precisdo, Recall e mAP sdo apresentados na Figura 5la. Apds esses valores,
utilizando a férmula descrita no item 3.3.1 foi calculado a métrica F1 Score, que busca
uma média entre os indicadores Precis&o e Recall (Figura 51b). E possivel observar
que o valor de F1 Score do modelo geral foi baixo por conta da média entre a precisao
e recall e por conta de os valores de cada rétulo apresentarem uma variagdo entre
alto e baixo, ou seja, como a avaliacao é realizada através do modelo geral, a média
é feita entre os valores.

Figura 51 - Desempenho geral do M3 a) Precisdo e Recall; b) F1 Score e mAP
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Fonte: O autor.

Analisando os valores dos trés modelos criados, ou seja, M1, M2 e M3, observa-
se que o desempenho dos trés indicadores do M3 caiu. Essa reducdo de desempenho
pode ter sido causada pela insercado das imagens da base de dados compartilhada,
pois as imagens dessa base possuem caracteristicas diferentes da base propria,
como por exemplo, a cor da fachada. Além disso, a técnica de Data Augmentation
utilizada apenas rotacionou as imagens originais, mantendo a mesma caracteristica
da base de dados original, com isso, 0 modelo pode ter confundido as manifestacdes
patolégicas durante o treinamento.

A partir da avaliacdo desses trés modelos, observou que outros modelos
poderiam ser criados no Custom Vision para avaliacdo dos indicadores de
desempenho e exploracéo do potencial uso dessa API. A partir disso, foram criados

novos modelos no Custom Vision, fazendo novas combina¢gdes de quantidades de
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imagens diferentes dos trés primeiros modelos, além da criacdo de modelos
individuais para cada manifestacao patolégica.

5.2.1.3 Implementacao das informagdes na gestao da qualidade

A implementacdo das informacdes referente as inspecdes, propostas no
segundo ciclo de implementacéo do Estudo de Caso B aconteceu a partir do envio de
relatorios aos gestores da Obra B, indicando a quantidade e quais manifestacfes
patolégicas foram encontradas nas fachadas durante cada inspecdo. A
implementacdo dessas informagbes no processo de producdo e de qualidade

aconteceu seguindo o ciclo PDCA, conforme mostra a Figura 52.

Figura 52 - Ciclo PDCA utilizado nos estudos de caso
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Fonte: o autor.

Em relacdo ao PDCA (Plan, Do, Check e Act), a fase “Plan” consistiu na
reunido com os gestores da Obra B levantando quais o0s principais problemas
recorrentes na execucdo de fachadas de paredes de concreto. A fase “Do”
contemplou a aquisi¢do de documentos, como PES e FVS, e imagens coletadas com
drone. A partir dessas atividades, na fase “Check” as informagbes foram
disponibilizadas a equipe da Obra B em formato de relatério, informando quais as
manifestacbes patoldgicas existiam nas fachadas, a quantidade delas e o local onde

essas foram identificadas nas quatro fachadas (Figura 53).
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Figura 53 - Fachada Posterior com as manifestacdes patolégicas identificadas
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Fonte: O autor.

Em relacéo a ultima fase do Ciclo PDCA, no Act foi enviado a equipe da Obra B
um Plano de Acao indicando as manifestacdes patologicas e as fontes de evidéncias
para classificacdo de cada manifestacdo patoldgica encontrada (Figura 54). Além
disso, foi proposto o preenchimento desse plano de acdo de acordo com as acdes

corretivas e preventivas realizadas.

Figura 54 - Plano de ac¢éo enviado
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Fissuras

Presenca de fissuras vertical e horizontal em
paredes de concreto

Presenca de fissuras em paredes extensas e
em vaos de janelas e portas

Presenga de fissuras em lajes

Presenga de vazios entre a nata de cimento e
0 agregado graddo do concreto

Auséncia de ponte de ligagdo entre os
agregados e a nata de cimento

_ (esfarelamenta)
Segregagdo de Concreto e Evidéncia de falta de recobrimento adequado
Armadura Exposta de parte da armadura de concreto

Falha moderadas na concretagem de um
elemento de concreto deixando parte da
armadura exposta

Falhas graves de concretagem

Falta da remogao de Presenga de faquetas apds a remogdo das
Faquetas formas
Outros:

* Data prevista para executar a atividade (prazo);
“* Responsavel pela execugao da agéo;
*** Ainda sera avaliada a possibilidade de inspecdo visual com drone.

Fonte: O autor.
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Todas as outras fachadas foram marcadas de acordo com as manifestacdes
patolégicas encontradas, assim como na Figura 51. Além disso, essa atividade se
estendeu em todas as fachadas, de todas as torres da Obra B. Cada fachada foi
nomeada de acordo com a posicéo de projeto, sendo elas: fachada frontal, fachada

posterior, fachada lateral direita e fachada lateral esquerda (Figura 55).

Figura 55 - Posicédo das fachadas

Fachada Lateral
Esquerda

Fachada Posterior
Fachada Frontal

Fachada Lateral
Direita

Fonte: O autor.

O acompanhamento da execucdo da Obra B foi realizado durante as etapas
construtivas das quatro torres, com foco na execucdo das fachadas de paredes de
concreto moldadas in loco. Ao final desse estudo, foi identificado um total de 124
manifestagbes patologicas, distribuidas por torre, conforme mostra a Figura 56.
Dessas 124, é possivel observar que a armadura exposta € a ndo conformidade de
maior recorréncia, isso pode estar associado ao tipo de concreto utilizado, bem como
ao lancamento do concreto. Observa-se também que as torres que possuem as
fachadas mais voltadas para o lado Norte apresentam maior recorréncia de fissuras,
como é o caso das Torres 1 e 2. Além do envio de relatorios com tais informacodes, as

imagens coletadas na obra foram compartilhadas com a equipe da obra.
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Figura 56 - Manifestacfes patolégicas identificadas nas fachadas da Obra B
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Manifestacdes patologicas identificadas por torre
M Fissura Falta da remocdo de faquetas M Armadura exposta M Ninhos de concretagem

Fonte: O autor.

522 Estudo de Caso C

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados do Estudo de Caso C. Esse
estudo contemplou as atividades de aquisicdo de imagens com drone, processamento
das imagens no Custom Vision e implementacédo das informagdes no processo de
qualidade.

5.2.2.1 Aquisicdo de imagens com drone

A aquisicao de dados na Obra C foi realizada a partir de quatro visitas onde foram
coletadas um total de 569 imagens. A partir da aquisicdo dessas imagens, as imagens
foram analisadas manualmente e o resultado dessas analises foram disponibilizadas
em formato de relatério. Além disso, as imagens analisadas foram utilizadas para
treinamento do algoritmo no Custom Vision, a relacdo e o quantitativo das

manifestacfes patolodgicas sdo apresentadas no Quadro 22.

Quadro 22 - Manifestacdes patoldgicas levantadas no Estudo de Caso C

17 de novembro 2 1 1 4 162
30 de novembro 3 7 0 7 186
19 de dezembro 10 4 9 3 88
16 de janeiro 38 14 11 13 133
Total 53 26 21 27 569

Fonte: O autor.



105

Além da aquisicao de novas imagens, nesse estudo de caso foram criados outros
modelos no Custom Vision, utilizando todas as imagens coletadas até o dia 19 de
novembro de 2022. A partir das imagens coletadas no Estudo de Caso A, foram
criados os dois primeiros modelos (M1e M2) e no Estudo de Caso B, foi criado o
terceiro modelo (M3) utilizando as imagens dessa obra. Por fim, no Estudo de Caso C
foram criados os modelos M4, M5 e M6.

O M5 subdividiu-se em quatro modelos, ou seja, um modelo para cada
manifestacédo patoldgica. Todos os modelos criados neste estudo de caso utilizaram
as imagens coletadas no Estudo de Caso A, B e C, com excec¢ao da visita realizada
no dia 16 de janeiro, pois essas imagens foram utilizadas para testes de desempenho
do modelo (Quadro 23).

Quadro 23 - Relacdo dos modelos criados de acordo com as obras estudadas
Imagens utilizadas

Modelos criados no Custom Vision Estudo de | Estudo de | Estudo de
Caso A Caso B Caso C
M1 (Contendo as quatro manifestacdes patologicas) X
M2 (Contendo as quatro manifestacdes patologicas) X

M3 (Contendo as quatro manifestagdes patoldgicas)

M4 (Contendo as quatro manifestagdes patoldgicas)

Mb5a (Contendo apenas Armadura exposta)

M5b (Contendo apenas falta de remocéo das faquetas)

M5c (Contendo apenas fissura)

M5d (Contendo apenas ninho de concretagem)

x| X| X| X| X| X
X X| X| X| X| X| X
x| X| X| X| X| X

M6 (Contendo as quatro manifestacdes patoldgicas)

Fonte: O autor.

5.2.2.2 Processamento de imagens no Custom Vision
Esta atividade esta dividida entre apresentacédo dos resultados obtidos durante
os treinamentos e discussao dos resultados obtidos durante os treinamentos e testes

no Microsoft Custom Vision.

Apresentacao dos resultados dos Modelos M4, M5 e M6

O quarto modelo criado no Custom Vision, também chamado de M4, foi
composto pela soma de todas as imagens coletadas nas obras, exceto as imagens da
tltima da visita do dia 16 de janeiro. Essas imagens nao fizeram parte do modelo

devido elas terem sido utilizadas nos testes para avaliagdo do desempenho dos



106

modelos. O M4 contemplou as quatro anomalias do estudo e o desempenho individual

de cada uma dessas classes treinada nesse modelo é apresentado no Quadro 24.

Quadro 24 - Modelo 4 criado no Custom Vision

Modelo 4
Manifestacdo Patologica (Tag) N° de fotos Preciséo Recall mAP
Armadura exposta 139 63,60% 73,70% 72,50%
Falta de remocéo das faquetas 194 56,30% 62,80% | 55,40%
Fissuras 84 71,40% 83,30% 77,20%
Ninhos de concretagem 303 45,10% 69,50% 55,10%
TOTAL 720 - ] -

Fonte: O autor.

A partir do M4 foi preparado o quinto modelo, chamado de M5. Este modelo foi
dividido em cinco submodelos, ou seja, foi criado um modelo para cada manifestacao
patolégica. O objetivo desse modelo foi avaliar o desempenho do modelo por
manifestacdo patoldgica, tendo em vista que as outras manifestacdes patoldgicas
presentes nas outras imagens poderiam atrapalhar o reconhecimento automatico das
anomalias. A quantidade de imagens utilizada para o treinamento individual de cada
submodelo, bem como o desempenho desses submodelos é apresentado no Quadro
25.

Quadro 25 - Modelo 5 e submodelos criados no Custom Vision

Modelo 5
Submodelo | Manifestacdo Patoldgica (Tag) N° de fotos | Preciséo | Recall mAP
M5a Armadura exposta 139 50,00% | 73,70% | 70,90%
M5b Falta de remoc&o das faquetas 194 69,70% | 83,60% | 79,10%
M5c Fissuras 84 53,80% 77,80% | 76,20%
M5d Ninhos de concretagem 303 40,80% | 75,30% | 68,10%
TOTAL 720 - _ -

Fonte: O autor.

O M5 é composto pela mesma quantidade de imagens do M4, o que difere os
modelos é sua composicdo. O M4 €& composto por quatro rétulos, ou seja, quatro
manifestacbes patoldgicas, jA o M5 é composto por apenas uma manifestacéo
patolégica por submodelo. Apos a criagdo dos modelos descritos anteriormente, foi
proposto um sexto modelo, chamado de M6 (Quadro 26). Esse ultimo modelo &
composto pela juncdo de todas as imagens coletadas durante os trés estudos de caso,
com excecdo das imagens coletadas na visita do dia 16 de janeiro, e multiplicadas

utilizando a técnica de Data Augmentation.
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Quadro 26 - Modelo 6 criado no Custom Vision

Modelo 6
Manifestacdo Patologica (Tag) N° de fotos Preciséo Recall mAP
Armadura exposta 834 55,30% 83,00% 67,80%
Falta de remocéo das faguetas 1164 49,90% 83,90% | 72,20%
Fissuras 504 42,40% 70,70% 63,30%
Ninhos de concretagem 1818 20,40% 76,00% 44,20%
TOTAL 4320 - - -

Fonte: O autor.

Apés o treinamento de todos os modelos propostos no Estudo de Caso C,
analisou-se o desempenho de cada modelo. No entanto, o Custom Vision apresenta
automaticamente os valores gerais para precisao, recall e mAP, conforme consta a
Figura 57. O desempenho geral do modelo é constituido pela soma do desempenho
individual de cada rétulo presente no modelo, mais a soma da quantidade de imagens.
A andlise dos resultados comparando qual modelo obteve melhor desempenho foi

realizado a partir dessa média geral.

Figura 57 - Desempenho geral dos modelos criados no Estudo de Caso C

Q0%
90%

83,6%

79,1% 77.8% 76 2% 78,7%

305
68, 1%
61,9%
40,8%
28,9%

mPrecisdo mReca mAP

80% 73 7%

?"‘J

oy
0% =
51,8% 50.0%

-
50%

1)t t

0%
20%
10%

0%

Fonte: O autor.

709% 69 7%

Indicadores

Desempenho geral por Modelo (%)
I
o

De acordo com a Figura 56, observa-se que o desempenho geral do M6 nao foi
tdo bom quando o esperado, ja que foi 0 modelo que utilizou o maior nimero de
imagens para treinamento. Comparando todos os seis modelos, esse foi 0 modelo que
apresentou menor desempenho. Essa reducdo pode estar associada a quantidade de
imagens similares utilizadas em sua composicéo, ter confundido o algoritmo durante
a marcacdo das demais manifestacbes patoldgicas, ou seja, por se tratar de
anomalias em paredes de concreto, os detalhes consequentemente sdo semelhantes

e sutis. Além disso, neste caso, 0 uso de Data Augmentation pode ter influenciado
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nessa reducdo pois, por mais que a base de dados tenha aumentado, as imagens
foram as mesmas.

A partir desses valores de precisdo e recall foi calculado a média entre essas
métricas a partir do indicador F1 Score. O calculo do F1 Score foi realizado para
melhorar a analise do desempenho entre os modelos, ja que esse indicador traz o
equilibrio harmbnico entre as métricas de precisdo e recall. Para o calculo deste
indicador foi utilizado a formula descrita na secéo 3.3.1 e os valores desse indicador
sao apresentados na Figura 58.

Figura 58 - Valores dos indicadores F1 Score e mAP
90%

79 1% i
80% 76.01% 91" 76,2%

0,9% -
. o / 68,1%
70% 65,0% 33619 61.0%
58,99% 59,91% 61,9%
o
0% -
SIC‘D": A 0,
7%
0%
0%
30%
20%
10%
0%
0%
V5 V]

M4 M5a M5b M5c

Desempenho geral por Modelo (%)

Indicadores de desempenho
BF1 Score mmAP
Fonte: O autor.

Analisando os valores de indicadores da Figura 58 é possivel observar que as
métricas F1 Score e mAP do M5 tiveram melhor desempenho que os modelos M4 e
M6, com excecédo ao F1 Score do M5d (modelo de ninho de concretagem). O fato dos
modelos M5a, M5b e M5c apresentarem melhor desempenho que os modelos M4 e
M6 pode ter acontecido devido os dados utilizados para treinamento ndo serem
confundidos com as outras tags, ou seja, 0 modelo tinha que detectar apenas uma
manifestacdo patolégica. Em relacdo ao baixo desempenho do F1 Score do M5d
comparado aos outros modelos do M5, isso pode ter acontecido devido o valor da
precisdo desse modelo, conforme apresentado no Quadro 27. Possivelmente, o
modelo previu que na imagem tinha ninho de concretagem, mas nao tinha, ou seja, o
valor de falso positivo foi maior que os valores de verdadeiro positivo, resultando no
baixo valor de precisao.

Em relacéo ao desempenho do M5d comparado aos outros modelos observa-se
uma reducdo sutil de F1 Score em relagdo ao M4 (Figura 58). Analisando o

desempenho do M5d, no Quadro 26, observa-se que a precisao na identificacdo dos
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ninhos de concretagem foi menor que o rotulo dessa manifestacao patolégica no M4
(Quadro 25). Isso pode ter acontecido devido as caracteristicas visuais dessa
manifestacdo patoldgica, ou seja, devido ao ninho de concretagem apresentar
caracteristicas semelhantes as marcas nas paredes de concreto, principalmente nas
juntas de cada pavimento. Desta forma, o modelo pode ter identificado mais
problemas onde ndo tinha, sendo assim, os valores de falsos positivos foram maiores

gue os verdadeiros positivos, ocasionado baixa preciséo.

Anélise dos resultados dos modelos criados no Custom Vision

ApoOs a realizacado dos treinamentos de todos os modelos, eles foram testados
para avaliar qual a probabilidade de reconhecimento automatizado de cada uma das
manifestacbes patoldgicas rotuladas. O Quadro 27 apresenta o resumo de todos 0s
modelos propostos, contemplando a quantidade de imagens utilizadas para
treinamento e teste, o formato das imagens, os indicadores de desempenho e o valor
limiar utilizado durante os testes e a probabilidade média de reconhecimento.

Diante disso, analisando os indicadores de desempenho de todos os modelos
propostos neste trabalho, observa-se que os dois primeiros modelos (M1 e M2)
apresentaram bons indicadores de F1 Score e mAP, durante o treinamento. No
entanto, durante os testes os modelos ndo acertaram nenhuma predi¢édo, ou seja, 0s
modelos identificavam faquetas no lugar de ninhos de concretagem, fissuras ao invés
armadura expostas, entre outras confusdes durante os testes. Por conta disso, foi
atribuido o valor 0 nas médias de probabilidade de reconhecimento automatizado.

O terceiro modelo (M3), assim como os dois primeiros confundiu varias
manifestacbes patoldgicas durante os testes. Mesmo apresentando bons indicadores
de F1 Score e mAP, o modelo confundiu algumas classes rotuladas. No entanto,
diferentemente dos primeiros modelos, esse modelo previu corretamente algumas
manifestacbes patolégicas como armadura exposta, falta de remocédo das faquetas e
fissuras. Essa confusdo no reconhecimento das manifestacdes patologicas durante
os testes, por esses trés modelos, pode estar associada ao conjunto de dados
utilizados em sua composi¢ao, ou seja, durante o treinamento n&do foram utilizados

apenas imagens de fachadas de paredes de concreto.



Quadro 27 - Resumo de todos os modelos
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Treinamento dos modelos Teste dos modelos
Modelos Imagens Indicadores de desempenho Probabilidade
criados no Tempo de Valor Limiar | Quantidade média de
Custom Vision | Quantidade | Formato | treinamento | Preciséo (%) Recall (%) (%) deimagens | reconhecimento
(h) (%)
M1 97 ipeg 4 horas 57,40% 83,80% 30% 10 0
M2 198 ipeg 4 horas 48,70% 74,30% 30% 10 0
M3 1.188 ipeg 4 horas 48,40% 77,00% 30% 10 12,46%
M4 720 ipeg 4 horas 51,80% 68,50% 30% 10 44,40%
Mba 139 ipeg 4 horas 50,00% 73,70% 30% 10 33,40%
M5h 194 ipeg 4 horas 69,70% 83,60% 30% 10 57,00%
M5c 84 ipeg 4 horas 53,80% 77,80% 30% 10 28,44%
M5d 303 ipeg 4 horas 40,80% 75,30% 30% 10 49,86%
M6 4.320 ipeg 4 horas 28,90% 78,70% 30% 10 20,81%
Desempenho geral dos modelos
90% 83,9%

= . 76,01% /1% 76,2%

& 8% s 13y 68,1% 70,9% 68,1%

o 0% 65,1% 0% 3 63,61% 4 61,9%

] 58,83% 59,24% 58, 99% 59,91% ’

®  60% 52,92%

EB 50% 42,27%

2 40%

@©

o 30%

29 0,

8 20%

g 10%

Q.

E 0%

§ M5a - Armadura M5b - Faltade M5c- Fissura  M5d - Ninho de M6

exposta remocgao das concretagem
faquetas
Indicadores de desempenho: M F1 Score mAP

Fonte: O autor.
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Diferentemente dos trés primeiros modelos, 0 modelo que apresentou melhor
probabilidade de reconhecimento automatizado das manifestacdes patoldgicas foi o
M4 (Quadro 29). Esse modelo apresentou 58,99% de F1 Score e 65% de mAP durante
os treinamentos. J& durante os testes, o modelo atingiu a probabilidade de 44,40% de
reconhecimento automatizado das manifestacdes patoldgicas rotuladas.

Além do quarto modelo (M4), os submodelos do M5 também apresentaram bons
valores durante o treinamento e teste. No entanto, os modelos de armadura exposta
(M5a), falta de remocéo das faquetas (M5b) e ninhos de concretagem (M5d) foram
previstos com maior probabilidade do que o modelo de fissura (M5c). Como ja
mencionado anteriormente, devido as caracteristicas sutis das fissuras e a
semelhanca com outros detalhes nas paredes de concreto podem ter influenciado o
menor valor de reconhecimento automatizado durante os testes. No entanto, 0s
indicadores podem ser aprimorados com a retroalimentacdo de imagens, tornando o
detector cada vez mais capaz de diferenciar um detalhe de uma anomalia.

Em relagdo ao ultimo modelo, o M6, por se tratar do modelo com a maior
quantidade de imagens utilizadas durante o treinamento, esperava-se que Sseu
desempenho fosse maior que os demais modelos, no entanto, isso ndo aconteceu.
Comparando todos os modelos, o que obteve menor desempenho de indicadores foi
o M6. Além disso, durante os treinamentos esse modelo ndo previu varias
manifestacdes patoldgicas, apresentando apenas 20,81% de probabilidade média de
reconhecimento das classes rotuladas. Isso pode ter acontecido devido a quantidade
de imagens ter confundido o modelo na marcacdo das demais manifestacdes
patolégicas, por se tratar de anomalias em paredes de concreto, onde os detalhes
consequentemente sao sutis. A segunda possibilidade para essa reducdo esta
associada ao uso das técnicas de Data Augmentation, pois, por mais que a base de
dados tenha aumentado, as imagens eram as mesmas, mudando apenas o angulo.

5.2.2.3 Implementacao das informacdes na gestéo da qualidade

A implementacdo das informag¢des na Obra C ocorreu desde a primeira visita.
No total foram quatro visitas até o término da primeira torre (Figura 59). As visitas
aconteceram quinzenalmente e na ultima visita teve um intervalo maior por conta do
recesso de final de ano. No entanto, as informacdes foram implementadas através do
envio das imagens, de breves reunides para discussédo das inspecdes realizadas,

troca de mensagens e com o envio do relatorio.
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Ei&u_[ESQ - Acompanhamento da execucédo da fachada da torre 1

Fonte: O autor.

Os relatorios foram enviados logo apods a inspecao e sua estrutura era composta
por sete paginas, em que eram descritas as informacdes em relacdo a inspe¢éo das
fachadas (Figura 60). Além disso, sua estrutura dispbs de uma pagina inicial com
informacgdes gerais sobre a obra e os profissionais envolvidos. Em seguida foram
apresentados os resultados da inspecao de fachada, tais como, um esquema situando
a localizagéo de cada fachada inspecionada, um quadro geral indicando onde havia
manifestacbes patoldgicas e um grafico apresentando a incidéncia de manifestacdes
patologicas por fachada. Por fim, nas paginas seguintes, foram apresentadas as
imagens das fachadas inspecionadas, indicando a presenca de manifestacbes
patolégicas.
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Figura 60 - Estrutura do relatério entregue a Empresa X
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Fonte: O autor.

Além dessas informacgdes, foi proposto um plano de acéo ao final do relatorio,
contendo informacfes sobre as manifestacdes patolégicas que faziam parte do
escopo deste trabalho, bem como sobre suas fontes de evidéncia. O intuito desse
plano de acao foi que os colaboradores ao receber o relatorio preencheriam o plano
de acdo conforma as atividades para resolver os problemas identificados. Apos o
recebimento do relatério, a equipe de qualidade analisava o relatério e realizava o
tratamento das ndo conformidades encontradas, preenchendo o plano de acgéo
conforme cada tratamento, indicando a data e o responsavel por cada tratamento
(Figura 61).



Figura 61 - Plano de acdo preenchido por colaboradores da Empresa X
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MANIFESTAGAO AGAO
PATOLOGICA FONTES DE EVIDENCIA TRATAMENTO P n
IDENTIFICADA DATA RESPONSAVEL

Presenca de fissuras a 45° em pés das .
parede;} P Consultar o setor de projetos e posterior tratamento 22i12/22 Auxiliar
Presenca de fissuras a 45° préximo a laje Consultar o setor de projetos e posterior tratamento 22112122 Auxiliar
Presenca de fissuras diversas na superficie 22/12/22 Auxiliar
N P Consultar o setor de projetos e posterior tratamento
E do concreto
issuras - . . -
Auxiliar
Presenca de fissuras vertical e horizontal em Tratamento com PU ou mastique posterior deméo de tinta 29/12/2022
paredes de concreto
Presenca de fissuras em paredes extensas e - . . . Auxiliar
= ¢ B P Tratamento com PU ou mastique posterior deméo de tinta 29/12/2022
em vaos de janelas e porias
Presenca de fissuras em lajes Abertura da fissura e preencher com chumbador quimico 29/12/2022 Auxiliar
i i Auxiliar
Presenca de vazios entre a nata de cimento e Tratamento com ACII 211172022
0 agregado graiido do concreto
Auséncia de ponte de ligagdo entre os Auxiliar
agregados e a nata de cimenio Tratamento dos pontos com ACIII 21/11/2022
. (esfarelamento)
Segregacdo de Concreto Evidéncia de fala de recobrimento adequado | Tratamento da armadura exposta € verificacdo com o projefista | o Auxiliar
Armadura Exposta de parte da armadura de concreto do gue pode ser feito
Falna moderadas na concretagem de um Tratamento da armadura com Bianco e posterior concretagem do Auxiliar
elemento de concreto deixando parte da o o 19/12/2022
elemento
armadura exposta
Falhas graves de concretagem Preenchimento dos pontos com concreto e graute 19/12/2022 Auxiliar
Falta da remogao de Presenca de faquetas apos a remogdo das Retirada das faquetas com martelete & martelo 15/12/2022 Encarregado
Faquetas formas
Ouiros:

* Data prevista para executar a atividade (prazo);
** Responsavel pela execugdo da acdo,
*** Ainda sera avaliada a possibilidade de inspec&o visual com drone.

Fonte: O autor.

Ao todo foram entregues a equipe da Obra C mais de 550 imagens coletadas

durante a execucao de fachadas com uso de drones, quatro relatérios e quatro planos

de acdo. O estudo encerrou ap6s a conclusdo da primeira torre e durante seu

processo construtivo foram identificadas 21 fissuras, 29 faguetas sem serem

removidas, 50 armaduras expostas e 27 ninhos de concretagem (Figura 62).

Figura 62 - Manifesta¢cfes patolégicas identificadas nas fachadas da Obra C
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Fonte: O autor.
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5.3 AVALIACAO DAS IMPLEMENTACOES DO METODO PROPOSTO COM
BASE NOS CONSTRUCTOS DE PESQUISA

Nesta secdo serdo apresentadas as avaliagdes dos resultados, obtidos a partir

da implementacdo do método proposto nos Estudos de Caso. Esta avaliacdo sera
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baseada nas fontes de evidéncias obtidas através da observacéao direta, observacao
participante, analise documental (imagens coletadas com drone, indicadores de
desempenho do Custom Vision, relatérios e planos de agéo) e entrevistas realizadas
para coleta de percepgao dos profissionais da Empresa X. Os constructos avaliados

foram transparéncia, eficiéncia e utilidade.
5.3.1 Transparéncia

A transparéncia foi avaliada a partir das variaveis: (1) Contribuicdo para o
compartilhamento de informacdes entre as equipes de qualidade e tratamento das nao
conformidades; (2) facilidade de entendimento das informacdes; e; (3) Clareza dos
resultados gerados a partir da analise dos dados. Além disso, esse constructo foi
avaliado a partir das atividades de aquisicdo de dados e implementacdo das
informacgdes na obra. O Quadro 28 apresenta os resultados das entrevistas realizadas

com a equipe da Obra A com relagédo ao constructo transparéncia.

Quadro 28 - Avaliacdo dos entrevistados - Constructo Transparéncia

TRANSPARENCIA
Variaveis Nivel de percepcéo
Produtos Implementados EA;')ES Baixo | Indiferente Alto Muito Alto
. : ECP1,
Ficha de inspecéo por fachada ECP2, EEC
ECA1, ECA2
Gréfico de incidéncia de
. . EEC, ECP2,
manifestacao patoldgica por ECAL, ECP1
ECA2
fachada
Mapeamento das
. ~ L ECP1, EEC,
manifestacdes patolégicas nas ECAl
. ECP2, ECA2
imagens por fachada
ECP1,
Plano de acéo ECP2, EEC
ECA1, ECA2

Fonte: O autor.

Os entrevistados avaliaram de uma forma geral que as informacgdes fornecidas
no relatorio e plano acdo contribuiram bastante para o aumento da transparéncia no
processo de execucao e tratamento das fachadas de paredes de concreto moldadas
in loco, principalmente, apoiando o controle da qualidade em relacdo ao que fazer e
de como fazer, conforme apresentado no plano de acdo. Para a Estagiaria de

Engenharia Civil — EEC, essas informac¢des podem ser acessadas e entendidas por
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todos da engenharia, influenciando na agilidade e rendimento desse servico de
inspecédo. Além disso, os entrevistados consideraram que as informacdes presentes
no relatério eram de facil entendimento, auxiliando-os na identificacdo das
manifestacdes patologicas nas fachadas, indicando como nivel de entendimento “alto”
e “muito alto” para todos os itens avaliados.

As imagens coletadas por drone foram Uteis para verificacdo do andamento da
execugao e, principalmente, para verificacdo da qualidade na execucao desse servico.
A partir das imagens foi possivel observar qual manifestacéo patolégica tem aparecido
com frequéncia e identificar o motivo do aparecimento dessas anomalias. Em relac&o
a suficiéncia das imagens para o tratamento das fachadas, o entrevistado ECA1 da
Obra B apontou que tanto as imagens coletadas por drone, quanto os relatérios sdo
ferramentas excelentes para se basear, no entanto, existem outros aspectos
importantes para realizar o tratamento das fachadas, bem como a mao de obra
especializada para tratamento e conferéncia da fachada tratada.

Além disso, as imagens coletadas em obra foram utilizadas no Estudo de Caso
C para mapeamento das fissuras na parte externa da edificacdo, ou seja, nas
fachadas. Esse servico acontecia apenas na parte interna, pois a responsavel por
essa atividade ndo conseguia realizar a atividade na parte interna e externa a tempo
da plataforma de servico estar no andar concretado. Além disso, sO era realizado o
mapeamento das fissuras e a partir desse estudo outras manifestacées patoldgicas
podem ser incluidas nesse mapeamento, como é o caso das armaduras expostas,
ninhos de concretagem e falta de remocéo das faquetas.

Foi perguntado aos entrevistados qual manifestacdo patoldégica sdo mais
relevantes de serem identificadas e tratadas. Para a EEC, todas sédo fundamentais, ja
que se trata de manifestacdes patolégicas. Para o ECP e ECA da obra B, todas séo
relevantes, mas as armaduras expostas apresentam maiores problemas para a
edificacdo, j& que interfere no desempenho estrutural das fachadas de paredes de
concreto. Ja para a ECP e ECA, as fissuras sdo as manifestacdes patoldgicas mais
relevantes, ja que elas podem surgir logo apdés a concretagem e podem facilitar a
entrada de varios agentes agressivos para a estrutura, além de varios outros
problemas.

Além das manifestacdes patoldgicas identificadas neste estudo, sugeriu-se pelos

entrevistados que incluissem a identificacdo de outros problemas ou manifestacbes



117

patolégicas, como a falta de preenchimento de estuque apos a remocao das faquetas,
calafetacdo da base das paredes de concreto e desaprumo das torres.

Em relagdo as principais dificuldades na execucgédo das fachadas de paredes de
concreto, os entrevistados apontaram que o concreto ou a concretagem em si, S40 0s
principais causadores do surgimento das manifestacdes patologicas. Para eles, uma
forma de evitar o surgimento dessas manifestacfes patolégicas variam desde a
contratacdo do fornecedor do material, do acompanhamento da execug¢ao dos
servigos, principalmente das concretagens, exigindo que o concreto atenda as
especificacdes de projeto, tanto em relacdo ao traco, quanto em relacdo ao fator
agua/cimento e, por fim, a utilizacdo corretas dos materiais, como 0 uso de
espacadores e uso das camisinhas para as faguetas (camisinhas).

Em relacédo as melhorias na estruturacao das informacfes presentes no relatorio
de forma a melhorar a transparéncia, foram sugeridas pelos entrevistados que em
relacdo as fissuras, fossem indicadas a orientacdo que as manifestacbes se
encontram. Além disso, em relagdo aos ninhos de concretagem e armadura exposta,
foi destacada a necessidade de especificar a area dessas ndo conformidades para
facilitar o tratamento delas, auxiliando os profissionais na quantidade de material a ser

utilizado.
5.3.2 Eficiéncia

A eficiéncia foi avaliada a partir das variaveis: (1) celeridade na aquisicdo de
imagens; (2) indicadores de desempenho do Custom Vision Precisao; Recall e mAP;
e (3) celeridade na geracéo de informacdes. Além disso, esse constructo foi avaliado
a partir das atividades de aquisicdo de dados e implementacéo das informacgdes na
obra.

A partir da observacéo direta do pesquisador e andlise dos registros fotogréaficos
realizados com drone notou que o0 uso do protocolo de aquisicdo de dados tornou a
coleta de imagens mais célere. As coletas de imagens realizadas na Obra A levaram
cerca de uma hora para coletar imagens das quatro fachadas da torre, utilizando trés
baterias para aquisicdo de imagens. Apos a elaboracédo do protocolo essa atividade

reduziu entre 20 e 25 minutos (Quadro 29).

Quadro 29 - Desempenho médio da aquisicdo de imagens com drone

Equipamento Média de duracgéo de voo por Média de fotos
Utilizado Estudo de Caso (h) coletadas

Obra A DJI Phantom 4 01:02:00 358

Obra
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Obra B DJI AIR 2S 00:39:33 193
Obra C DJI AIR 2S 00:34:00 142

Fonte: O autor.

Além da reducdo de tempo para a aquisicdo de imagens, o protocolo
proporcionou maior agilidade nessa atividade. Isso aconteceu devido a padronizacao
das atividades e elaboracdo de um plano de voo para todas as fachadas. Com isso, 0
piloto e observador conseguiram coletar menos imagens e obter toda a cobertura da
fachada, além de, realizar tudo em menos tempo.

Em relacéo a celeridade na geracéo de informacdes, foi possivel medir o tempo
levado em todas as atividades, desde a coleta de imagens até o envio do relatério
para a equipe de gestdao da obra. O Quadro 30 apresenta todas as atividades
realizadas e o tempo médio para cada uma delas. E importante ressaltar que os 40
minutos utilizados para a analise manual das imagens sera reduzido
significativamente a partir do reconhecimento automatico das imagens com uso dos

algoritmos do Custom Vision.

Quadro 30 - Tempo para inspecéo de fachada e fornecimento das informacdes

Preparacéo e disponibilizagéo das informacdes Tem?n(:irrr)édio
Aquisicdo de imagens com drone 34
Descarregamento das imagens no computador 2
Analise manual das imagens e elaboracao do relatorio 40
Upload das imagens na nuvem para disponibilizacdo para a equipe da obra; 5
Entrega de relatério por e-mail 5
Tempo total 01:26:00

Fonte: O autor.

Em relacdo a andlise das imagens, Melo (2016) levou cerca de 90 minutos para
a analise manual de imagens coletadas por drone em inspecdes de seguranca, ja no
trabalho de Lima (2021) o tempo gasto para a analise automatica das imagens e
upload para o relatério levou cerca de 13 minutos, reduzindo cerca de 77 minutos em
relacdo a Melo (2016). Nesse sentido, Costa et al. (2023 “to be published”) utilizou o
Custom Vision para processamento de imagens de telhados coletados por drone,
levando cerca de 2 minutos para a andlise automatizada das ndo conformidades.
Dessa forma, espera-se que a partir da automatizacdo na andlise das imagens o
tempo gasto para a inspecao de fachadas seja de aproximadamente 48 minutos,

incluindo a aquisicao de imagens com drone.
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Além da celeridade na aquisicdo de imagens com drone utilizando o protocolo
proposto e da celeridade na geracdo de informacbes em relagdo ao processo
completo de inspecéo, foi possivel medir a eficiéncia da etapa de processamento de
imagens no Custom Vision através dos indicadores de desempenho do préprio
Custom Vision (Figura 64). Os modelos foram treinados por quatro horas e
apresentaram diversos resultados dos indicadores. Esses indicadores foram

discutidos na etapa anterior, ao longo do resultado dos estudos de caso.

Figura 63 - Avaliagcdo dos indicadores de desempenho do Custom Vision

Indicadores de desempenho: Precisdo, Recall e mAP

Modelo 1 - M1 Modelo 1 — M2
Precision ® Recall ® mAP © Precision ® Recall @ mAP ©
57.4% ’ ' 83.8% ’ 83.9% 48.7% ’ ‘ 74.3% ' 65.1%
Modelo 3 — M3 Modelo 4 — M4
Precision ® Recall ® mAP Precision ® Recall ® mAP ®
48.4% ’ ‘ 77.0% ’ 68.1% 51.8% ’ 68.5% ’ 65.0%
Modelo 5a — M5a (Armadura Exposta) Modelo 5b — M5b (Faquetas)
Precision @ Recall © mAP O Precision ® Recall ® mAP ©
50.0% ’ ‘ 73.7% ’ 70.9% ’ 69.7% ’ ' 83.6% ’ ‘ 79.1% ’
Modelo 5¢ — M5c (Fissuras) Modelo 5d — M5d (Ninhos de concretagem)
Precision @ Recall @ mAP @ Precision @ Recall @ mAP @

Modelo 6 — M6
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Indicadores de desempenho: Precisdo, Recall e mAP

Precision ® Recall ® mAP ®

61.9%

Fonte: O autor.

5.33 Utilidade

A utilidade foi avaliada a partir das variaveis: (1) contribuicdo para o
planejamento de ac¢les corretivas; (2) contribuicdo para o planejamento de acdes
preventivas; e; (3) Contribuicdo para a melhoria do controle da qualidade. Além disso,
esse constructo foi avaliado a partir das atividades de aquisicdo de dados e
implementacgéo das informagdes na obra. O Quadro 31 apresenta os resultados das
entrevistas realizadas com a equipe da Obra A com relacdo ao constructo

transparéncia.

Quadro 31 - Avaliacdo dos entrevistados - Constructo Utilidade

UTILIDADE
Variaveis Nivel de percepcéo
- Muito . . Muito
Praticas Implementadas baixo Baixo | Indiferente Alto Alto
Auxilio para o preenchimento da FVS de ECP1,
controle da qualidade durante a execucéo ECA2 EEC, ECAl
das fachadas ECP2
ECAL,
Identificagcdo e mapeamento das ndo ECC,
) ECP1
conformidades ECP2,
ECA2
_ _ ECA1
Auxilio na tomada de decisdo em tempo ECP2 ECP1,
habil para intervencao ’ ECC
ECA2
Acompanhamento do tratamento das néo ECP2,
ECAl ECP1 ECC
conformidades ECA2
Especificagdo do tratamento de acordo EEC,
com a manifestacéo patolégica ECP1 ECP2, ECA1
identificada ECA2
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UTILIDADE
Variaveis Nivel de percepcao
Praticas Implementadas Mu_|to Baixo | Indiferente Alto Muito
baixo Alto
ECP1,
. . ECP2,
Fontes de evidéncia ECA1,
ECA2
EEC
Atribuicdo de um responsavel pelo EEC,
tratamento para o melhor controle da ECP2, ECP1 ECAl
atividade realizada ECA2
Defini¢cdo de prazo para realizagdo da
~ . . ECP2, ECP1,
acao corretiva visando o ECAl
ECA2 EEC
acompanhamento da execuc¢éo da tarefa

Fonte: O autor.

Os entrevistados apontaram que os relatorios foram uteis para varias praticas,
como o auxilio para preenchimento da FVS de controle da qualidade durante a
execucao das fachadas, para identificacdo e mapeamento das ndo conformidades,
para auxilio na tomada de decisdo em tempo habil para intervencdo e para o
acompanhamento do tratamento das ndo conformidades. Em relacdo a essas
praticas, os entrevistados avaliaram o nivel de utilidade como “alto” e “muito alto”,
exceto para o item “auxilio no preenchimento da FVS”, pois segundo o ECA1,
independente do relatério essa atividade deve ser realizada.

Em relacdo ao acompanhamento do tratamento das ndo conformidades, o
entrevistado ECA1 apontou que a utilidade do relatorio € baixa, pois o tratamento das
fachadas nessa obra foi realizado somente no final da execucéo, por uma empresa
terceirizada e devido a falta de mao de obra interna essa inspecdo apos o tratamento
nao era realizado. Ja os entrevistados ECP2 e ECA2 apontaram a utilidade do relatorio
como indiferente devido nédo realizarem essa atividade apos o tratamento. Ou seja, 0s
problemas foram apontados, mas necessitam de mé&o de obra para acompanhar o
tratamento dessas anomalias apoiando o controle da qualidade na execucdo e
entrega desse produto.

Em relagdo ao Plano de Agao, o item “especificagdo do tratamento das ndo
conformidades, de acordo com as manifestacbes patoldgicas identificadas na
inspecao”, o entrevistado ECA1 apontou a utilidade como “alta”, pois auxiliava os
profissionais em qual atividade realizar. Ja para os entrevistados EEC, ECP2, ECA2

e ECP1, o nivel de utilidade dessas informacdes foi considerado “indiferente” e “muito
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baixo” ja que o préprio Procedimento de Execucao de Servigo (PES) da empresa
apresenta como cada nao conformidade deve ser tratada, bem como especifica qual
material usar.

Os demais itens do Plano de Agéo, tais como, as fontes de evidencia, atribuicdo
de um responsavel para o melhor controle da atividade realizada e da definicdo de um
prazo para a realizacdo da acao corretiva, visando o acompanhamento da execucao
da tarefa apontaram que o nivel de utilidade dessas informacdes foi “alto” e “muito
alto”, exceto para os entrevistados ECP2 e ECA2, que apontaram como indiferente,
pois segundo eles as fontes de evidéncias ja constam no PES e atribuir um
responsavel e um prazo para realizacéo do tratamento ndo tinha como ser controlado.
Além disso, segundo esses entrevistados, ndo tem como definir um prazo para o
tratamento das ndo conformidades, pois essa atividade é realizada de acordo com a
execucao das paredes de concreto e pode ser realizada por qualquer profissional.

Em relacdo a periodicidade das inspec¢des, os entrevistados dos dois Estudos de
Caso apontaram que atendeu a demanda de informagfes para o tratamento das
fachadas. No Estudo de Caso B, por exemplo, a inspec¢ao era realizada e o tratamento
das fachadas sO era realizado quase dois meses depois, segundo o0 entrevistado
ECP1, responsavel pela obra. Foram aprontados pelos entrevistados como principais
aspectos positivos relacionados ao estudo, a inovacdo em usar tecnologias digitais
para realizar uma atividade que é desenvolvida manualmente e a reducao de pessoas
nesse processo. Além disso, para eles as informacdes presentes nos relatérios e
planos de acédo ficaram bem detalhadas, com informacdes claras e bem-sinalizadas,
facilitando o entendimento de qualquer um profissional.

Além da entrevista com os colaboradores dos Estudos de Caso B e C, foi
coletado a percepcéo dos profissionais da empresa X durante o workshop realizando
para apresentacdo dos resultados do estudo (Figura 65). Em relagdo ao método
proposto de inspec¢ao de fachada utilizando drones e algoritmos de aprendizado de
maquina para controle da qualidade durante a execuc¢éao, os profissionais apontaram
gque o0 método apresenta varias vantagens para a empresa, tornando o
acompanhamento da execucdo da obra em relacdo a qualidade das fachadas e
preenchimento da FVS de forma mais pratica e agil. Além disso, eles apontaram que
o meétodo é inovador devido ao uso de tecnologias digitais acompanhando a
transformacao digital do setor da construcdo civil, inserindo a empresa nessa

transformacéo.
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Fonte: O autor.

Em relacdo aos beneficios para a implementacdo do método proposto foram
citados: a reducdo de méo de obra para realizacdo do controle da qualidade, bem
como a qualidade das informacfes obtidas, jA que as imagens coletadas podem ser
arquivadas e utilizadas para acompanhamento da qualidade. Além disso, foi apontado
como aspecto fundamental a seguranca dos profissionais na realizagéo das inspecoes
na parte externa da edificacdo, ja que os profissionais ndo precisariam subir na
plataforma de trabalho para verificar os itens da FVS, podendo realizar isso com as
imagens coletadas pelo drone.

Segundo os entrevistados, nao existe nenhuma barreira para implementacéo do
método, ja que o investimento com 0s equipamentos como drone e treinamento para
os profissionais seria algo que daria retorno ao longo do tempo com a reducéo de
retrabalho e perdas. Além disso, 0 método proposto pode ser realizado pelos préprios
colaboradores da Empresa X, mediante a treinamento, bem como da terceirizacao
deste servigco, garantindo assim eficiéncia no processo de controle da qualidade,

apoiando na boa execuc¢éo dessa tdo importante tarefa.
5.4 ESTRUTURA FINAL DO METODO

Nesta secdo sera apresentada a proposta de método para reconhecimento
automatizado de manifestacfes patolégicas na execucao de fachadas com uso de
drones e aprendizado de maquina, definida a partir dos refinamentos realizados
durante os Estudos de Caso, considerando ainda a sua avaliagéo.

54.1 Apresentacdo da Estrutura Final do Método Proposto

O método proposto é composto por trés etapas e cada uma delas apresenta um

conjunto de sub etapas para serem realizadas, quais sejam: (1) Aquisi¢do de imagens



124

com uso de drones; (2) Analise das imagens de forma manual e com uso de algoritmos
de Aprendizado de Maquina; e (3) Implementacéo das informacdes na gestao da obra,

conforme é apresentado na Figura 66 e descrito posteriormente.

Figura 65 - Estrutura Final do Método Proposto
1- AQUlSlCﬂU DE IMAGENS . ' 3- |M_F"|.EMENTA%O DAS
COM USO DE DRONE 2 - ANALISE DE IMAGENS INFORMACOES NA GESTAO DA OBRA
Objetivo: Coletar imagens de | Objetivo: Identificar de forma
fachadas de concreto moldadas | @utomdtica as manifestacées Objetivo: Fornecer informacdes

nloco. patoldgicas nas imagens sobre as fachadas durante a
Equipe:  Piloto-Analista e | coletadascomdronenaetapal.  gyecugio, visando o apoiar o
observador. Equipe: Analista. controle da qualidade.

Equipamentos: Drone, celular e | EduiPamentos: Computador com g, jine. Gestor da obra e equipe de

aplicativo DJI GO 4. acesso a internet e software .

Custom Vision. qualidade.
Etapa 1: Verificagdo preliminar | Etapa 1: Transferir as imagens do —
da localizagio da obra em | drone para o computador ou [*|=% Relatdrio automatico
relagdo ao alcance de sinal e das | nuvem.
condigdes climaticas. Armadura exposta

& .

@.’ @ o €5 Ninhos de

Etapa 2: Verificagdo do concretagem

equipamento em relagdo aos | Etapa 2: Reduzir o tamanho das

L. . Falta de remogdo das
acessorios e preenchimento do | jmagens até 3MB.

checklist de voo. N IZ faquetas
e [ - Fissuras

Etapa 3: Elaboragdo do plano de VAN z
Voo para aquisicdo de imagens [ R — 2
com drone. = | o
8
E Custom Vision Outros defeitos e manifestagﬁes 2’_
patoldgicas o
< a» 3

e

oespd

Fonte: O autor.

Aquisicdo de Imagens com uso de Drones

Esta atividade tem como obijetivo coletar imagens das fachadas de paredes de
concreto moldadas in loco com uso de drones. Para esta atividade, inicialmente é
necessario um drone, independente da marca e modelo, um aparelho celular com o
aplicativo do drone instalado para controlar o voo e realizar as capturas das imagens.
Para o método proposto foram utilizados Drones da marca DJI, bem como aplicativos
dessa mesma marca. Além dos equipamentos, para que essa etapa seja realizada,

sdo necessarios dois profissionais, um piloto-analista e um observador.
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O piloto-analista € quem conduz o equipamento, realizando o voo e tirando as
fotos das fachadas, além disso, este pode ser o mesmo profissional que vai analisar
as imagens na etapa posterior. Ja o observador é responsavel por manter o contato
visual com o equipamento durante o voo, evitando que ele se choque com algum
obstaculo ou ave. Em relacdo ao piloto-analista, este profissional necessita de um
treinamento para pilotar o drone de acordo com as normas da ANAC, além de garantir
a seguranca dos profissionais durante a execucdo. Este profissional deve ter
conhecimento das manifestacdes patoldgicas que se deseja identificar e do processo
construtivo de paredes de concreto, ou seja, conhecimento especifico sobre a
inspecdo que esta realizando.

A primeira etapa dessa atividade consiste na verificagdo preliminar da
localizacdo da obra, verificando se é permitido sobrevoar com aeronaves
remotamente pilotadas (drone), evitando ser uma area militar ou proxima a aeroportos,
impossibilitando a troca de sinal entre o drone e o piloto com o controle operador.
Outro ponto importante € verificar as condigbes climéticas previstas para a data da
inspecéo, evitando deslocar-se até o local e estar chovendo, ou precisar interromper
0 VOO caso comece a chover.

A etapa posterior consiste na verificacdo do equipamento. E necessario analisar
e garantir a integridade dos acessorios do equipamento, tais como as hélices e demais
componentes. E necessario garantir que a camera n&o esteja suja ou que tenha algum
objeto que comprometa a qualidade das imagens coletadas. Para essa atividade foi
utilizado um Checklist de voo, desenvolvido pelo GETEC em estudos anteriores
(Apéndice C), seguindo um conjunto de etapas para que o voo seja eficiente.

A terceira etapa consiste na elaboracdo do plano de voo para aquisicdo das
imagens. Nessa atividade € elaborada a trajetoria de voo, que pode ser elaborada
conforme cada tipologia construtiva, ou seja, constru¢ao de torre ou bloco. Para os
Estudos de Caso B e C foi utilizado um plano de voo onde o piloto subia o drone até
o ultimo pavimento da edificacéo inspecionada e iniciava o percurso lateral, paralelo
a fachada, realizando a captura de imagens. O drone manteve uma distancia média
de 4,5m da fachada, pois o objetivo dessa atividade é coletar imagens de até dois
pavimentos por foto, garantido a qualidade da imagem e visualizacdo das
manifestacdes patologicas.

Por fim, a dltima etapa consiste na realizacdo do voo. A inspecdo pode ser

realizada apOs analisadas a localizacdo da obra, as condi¢cdes climaticas e do
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equipamento e ter elaborado o plano de voo. Recomenda-se que a equipe se
posicione na lateral entre duas fachadas, mantendo um angulo de visdo em formato
“L”, para evitar a circulacdo pela obra durante as atividades de construcdo, evitando
distracdo da equipe de execucao, e possiveis acidentes. Ao finalizar a aquisicao de
imagens e pousar 0 equipamento em um local seguro, o equipamento pode ser
desmontando e guardado, seguindo as instru¢cdes do Checklist de encerramento de

voo (Apéndice C).

Anadlise das Imagens

Esta atividade tem como objetivo identificar as manifestacfes patoldgicas
presentes em fachadas de paredes de concreto moldadas in loco, a partir das imagens
coletadas com drone. Os equipamentos necessarios para a realizacdo desta atividade
sdo computadores ou notebooks com acesso a internet e ao software Custom Vision.
Além desses equipamentos, nesta atividade é necessario apenas um profissional para
andlise das imagens, podendo ser o mesmo piloto do drone.

A primeira etapa é fazer o upload das imagens coletadas para um computador.
Em seguida, é realizado o redimensionamento do tamanho das imagens ja que as
imagens coletadas pelos drones apresentam tamanho superior a 3MB e o Custom
Vision s0 aceita imagens até esse tamanho. Apdés isso, essas imagens sado enviadas
as imagens ao Custom Vision, para a analise automatizada e identificacdo das
manifestacdes patoldgicas presentes nessas imagens. ApGs o envio, sera gerado um
relatério automatizado com as manifestacbes patoldgicas identificadas pelo
processamento de imagens no Custom Vision.

O escopo do método proposto inclui a identificacdo automatizada de quatro
manifestacbes patologicas (armadura exposta, falta de remocdo das faquetas,
fissuras e ninhos de concretagem). No entanto, as imagens coletadas com drone
podem ser analisadas manualmente e serem identificados outros problemas ou
manifestacdes patoldgicas, contemplando assim, a ultima etapa desta atividade. Apos

essa analise manual, é gerado um relatorio com os problemas identificados.

Implementacgédo das Informag¢des na Gestao da Obra
Esta atividade tem como objetivo a implementacdo das informacdes geradas a
partir das duas primeiras atividades, apoiando os gestores na tomada de decisdo em

relagéo ao controle de qualidade durante a execucao. Nesta atividade, os profissionais
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envolvidos séo os gestores da obra e a equipe de controle da qualidade para analise
das informacdes e planejamento das acdes corretivas e preventivas. Além disso, um
dos membros da equipe de qualidade da empresa pode ser o piloto-analista.

A primeira atividade do método proposto tem como principal produto imagens
das fachadas de paredes de concreto moldadas in loco, coletadas com drone durante
a execucado. Essas imagens podem ser utilizadas para preenchimento de documentos
utilizados no processo de controle da qualidade, como as Fichas de Verificagdo de
Servico, apoiando os colaboradores no preenchimento das informagdes, agilizando as
anotacdes e garantindo a seguranca dos profissionais. Além disso, as imagens podem
ser utilizadas para diversos fins em relacdo a gestdo geral da obra, que vao desde
analisar a qualidade das paredes de concreto até o uso correto de equipamentos de
protecdo individual e coletiva na execucéo das paredes de concreto.

Em relacdo a segunda atividade do método proposto, os principais produtos
gerados sdo os relatorios e planos de acdo. Apdés as imagens serem analisadas
manualmente ou por algoritmos de aprendizado de maquina, as informacdes dessas
analises sdo transcritas e disponibilizadas para a equipe de gestdo da obra em
formato de relatérios, apoiando a tomada de decisdo em relacdo as acfes a serem
tomadas. O primeiro relatério apresenta os resultados da identificacdo automatizada
a partir do processamento no Custom Vision das quatro manifestacfes patoldgicas. O
segundo relatério apresenta os resultados da andlise manual, identificando outros
problemas ou manifestacdes patoldgicas além dos quatro identificados no relatério
automatico.

Ao final dos relatérios sao propostos planos de acfes para as manifestacdes
patoldgicas identificadas. O intuito desse plano de acdo € acompanhar o tratamento
das anomalias encontradas através das acfes corretivas, apoiando as discussdes
durante as reunifes de equipe. Os resultados das inspe¢Oes apresentados nas
reunides mostram quais manifestacdes patoldgicas tiveram maior incidéncia, quais
foram as ac¢des corretivas e quais acdes preventivas podem ser tomadas, visando a
reducdo de tais anomalias e garantindo a qualidade das fachadas de paredes de

concreto moldadas in loco.
5.5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os modelos propostos neste trabalho identificaram a existéncia e localizagao de
manifestacbes patoldégicas como armadura exposta, falta de remoc¢éo das faquetas,
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fissuras e ninhos de concretagem. O modelo que apresentou melhor desempenho
durante os treinamentos atingiu 51,8% de preciséo e 68,5% de recall. Comparado a
estudos semelhantes como o de Silva e Lucena (2018) e Kim e Cho (2018), que
propuseram modelos para reconhecimento automatizado de fissuras, este modelo
apresentou menor desempenho, ja que o modelo proposto por Silva e Lucena (2018)
atingiu 92,27% de precisao e o de Kim e Cho (2018) apresentou 92,35% de preciséo
e 89,28% de recall. No entanto, mesmo que esses modelos tenham apresentado
maior desempenho, eles focaram apenas em fissuras, além de ndo deixar claro a
localizacdo dessas ndo conformidades. Além disso, a base de dados utilizada neste
trabalho foi de 720 imagens distribuidas entre as quatro manifestacdes patologicas, ja
a base de dados utilizada por Silva e Lucena (2018) foi de 3.500 imagens e a de Kim
e Cho (2018) 42.000 imagens, ambas de uma Unica manifestacéo patoldgica, o que
pode ter facilitado o entendimento do algoritmo em relacdo ao que detectar na
imagem.

Apos utilizar o método semelhante ao estudo de Staffa et al. (2020) para
investigacdo de manifestacdes patoldégicas em fachadas de paredes de concreto
moldadas in loco, observou o método proposto € viavel, no entanto, assim como no
trabalho desses autores, o modelo precisa ser retroalimentado com mais imagens
para melhorar constantemente o desempenho dos indicadores, em relagcdo ao
reconhecimento automatizado das ndo conformidades. Além disso, 0 método para
inspecéo automatizada de telhados (STAFFA et al., 2020) e da presente pesquisa de
inspecédo automatizada de fachadas, pode ser replicado para demais estruturas como
pontes, pavimentos, entre outras tipologias construtivas.

Ainda relacionado ao estudo de inspecdo automatizada de telhados inclinados
utilizando drones e aprendizado de maquina, proposto por Staffa et al. (2020),
observou-se que assim como nesta pesquisa, que as manifestagdes patologicas mais
sutis apresentaram menor desempenho do que problemas mais faceis de identificar.
No estudo de Staffa et al. (2020), o rotulo criado para “algapéo aberto ou fechado”,
apontou 100% de precisao e 57,10% de recall, ja para o rétulo “vedagéo do encontro
entre rufos” aprontou 42,9% de precisdo e 6,8% de recall, 0 que mostra que quanto
mais sutil a manifestacao patolégica, menor € o desempenho do detector.

O método proposto neste trabalho investiga a presenca de quatro manifestacdes
patolégicas em fachadas de paredes de concreto moldadas in loco durante a

execucdo. Semelhante a este estudo, Bouzan et al. (2021) propuseram um método
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para identificacdo e classificacdo de quatro manifestacdes patoldgicas em fachadas
de revestimento ceramico, sendo fissuras, eflorescéncia, armadura exposta e mancha
de ferrugem. No entanto, o0 modelo proposto por esses autores contemplou apenas
edificios na fase de uso e ocupacdo. Além disso, o tipo de material das fachadas é
diferente, o que pode ter influenciado no melhor desempenho do modelo treinado, ja
que o modelo proposto por Bouzan et al. (2021) apresentou melhores indicadores,
variando entre 65% e 90% de precisdo. Além disso, Bouzan et al. (2021) utilizou 1.000
imagens, portanto, a base de dados foi maior que a base utilizada neste estudo.

Em relacdo a técnica de Data Augmentation, a adocdo dessa técnica para
ampliacdo da base de dados atingiu seu propaésito, pois a base de dados original era
de 720 imagens e ap0ds o uso dessa técnica aumentou para 4.320. Outro objetivo para
0 uso dessa técnica foi de aprimorar os modelos no Custom Vision para aumentar o
desempenho dos indicadores, no entanto, isso nhdo aconteceu. Os dois modelos que
utilizaram essa técnica apresentaram o0s menores indicadores de desempenho,
guando comparados aos outros modelos. Comparado a outros da literatura, 0 uso
dessa técnica proporcionou além do aumento da base de dados, melhores indicadores
apos seu uso (CHOLLET; ALLAIRE, 2018; BANG et al., 2020; OTTONI; NOVO;
COSTA, 2022; STAFFA et al.,, 2022). Diante disso, a reducdo dos valores de
indicadores deste projeto pode estar associada as caracteristicas do objeto de estudo
ou das técnicas utilizadas, ja que neste estudo as imagens foram apenas rotacionadas
em angulos diferentes.

Em relacdo as contribuicbes teodricas, este trabalho apresenta além da
classificacdo de qual manifestacéo patoldgica foi identificada em imagens de fachadas
de paredes de concreto, mas também apontam a localizacdo dessas anomalias,
fornecendo informacfes mais detalhadas aos profissionais da construgcédo. Nesse
sentido, alguns estudos sobre inspecdes de fachadas focaram apenas na
classificacdo de uma manifestacdo patoldgica, classificando em uma imagem uma
categoria de defeitos (GUO et. al., 2020; GUO; LIU; YEOH; CHUA, 2020; WANG,; LI,
2021). Além disso, este trabalho foi desenvolvido durante a etapa de execucao e as
informacgdes identificadas subsidiaram a tomada de deciséo em relag&o ao sistema de
gestdo da qualidade.

Em relacdo aos trabalhos desenvolvidos pelo grupo de pesquisa em que 0
pesquisador desta dissertacao pertence, esse trabalho apresenta como contribuicao

o0 uso de drones para inspecio de fachadas. Assim como o trabalho de Alvares (2018)
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que utilizou drones para coletar imagens da obra gerando nuvens de pontos e
integrado ao BIM possibilitando o acompanhamento do progresso da obra, este
trabalho contribui no avanco do uso de drones para apoiar 0 processo construtivo,
buscando evitar retrabalhos, reduzir perdas e demais problemas que possam
aumentar o custo da obra, bem como comprometer a qualidade do produto final.

Outros trabalhos desenvolvidos por pesquisadores do GETEC avaliaram o uso
de drones para diversos fins, como a aplicabilidade de drones para inspecdes de
seguranca em canteiros de obra (MELO et al., 2017), estudos exploratérios utilizando
drones para mapeamento 3D em canteiros de obras (ALVARES; COSTA; MELO,
2018), uso de drones para inspecdo de estruturas de telhados residenciais pos
ocupacdo para fins de assisténcia técnica (SILVEIRA; MELO; COSTA, 2021) e o
desenvolvimento e implementacdo de um sistema informatizado de inspecao de
seguranca para canteiros de obras usando drone e listas de verificacao digitais (REY;
MELO; COSTA, 2021).

Além disso, Lima e Costa (2022) propuseram recomendacdes e boas préaticas
para integracdo do monitoramento da seguranca com drone ao planejamento e
controle da qualidade de obras, Barbosa (2022) propés um método para
monitoramento visual do progresso da obra para o acompanhamento de atividades
internas e externas, utilizando BIM, drones e camera 360°, além de outros estudos
utilizando essas e outras tecnologias digitais integradas.

Dessa forma, este trabalho traz como contribuicdes aos trabalhos que utilizam
drones, desenvolvidos pelo GETEC, a integracdo de drones e algoritmos de
aprendizado de maquina para automatizar o processo de inspecdo de fachadas
durante a execucdo. Este trabalho buscou além de testar o uso dessas tecnologias
digitais para aquisi¢éo e processamento de imagens, também buscou implementar as
informagdes geradas a partir dessas inspec¢des no processo de controle de qualidade

da obra avaliando sua implementacédo em estudos de casos reais.
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes do presente trabalho, bem

como sugestdes para futuros trabalhos relacionados.
6.1 CONCLUSOES DO TRABALHO

Esta dissertacdo teve como principal objetivo propor um meétodo de
reconhecimento automatizado para identificar falhas construtivas e manifestacées
patolégicas em fachadas durante a execuc¢do com uso de drones e Aprendizado de
Maquina visando melhoria na qualidade da obra. Para complementar o objetivo
principal, foram definidos os seguintes objetivos especificos, que foram convertidos
em subprodutos do estudo: (a) Identificar as possiveis manifestacdes patolégicas em
fachadas de concreto em plano vertical com imagens adquiridas com drone e
analisadas por inteligéncia artificial durante a fase de execugao de obras; (b) Utilizar
algoritmos de Aprendizado de Maquina para reconhecimento automatizado de
manifestacdes patolégicas em fachadas de concreto; (c) Identificar as dificuldades e
oportunidades de melhoria para incorporar os dados de inspecdes de fachada na fase
de execucéo utilizando drone e Aprendizado de Maquina no processo de controle
qualidade da obra.

Diante do que foi apresentado e discutido ao longo desta dissertacdo € possivel
perceber que o0s objetivos propostos foram atendidos, tendo culminado nas
contribuicdes da pesquisa. A principal contribuicao deste trabalho é o método proposto
que foi definido, implementado, avaliado e refinado a partir de trés Estudos de Caso.
Além dessa contribuicdo, os principais resultados do trabalho sdo abordados a seguir.

Identificacdo das possiveis manifestacdes patoldgicas em fachadas de

concreto em plano vertical com imagens adquiridas com drone e analisadas por

inteligéncia artificial durante a fase de execucdo de obras

Inicialmente, foram levantadas onze manifestacbes patoldgicas através de
entrevistas com gestores da area de qualidade da Empresa X. A partir dos estudos
em obra, observou-se que dessas onze, apenas quatro manifestacdes patologicas
seriam possiveis de ser reconhecidas automaticamente, sendo: a) armadura exposta;
b) falta de remocé&o das faquetas; c) fissuras; e d) ninhos de concretagem.

Essas manifestacdes patoldgicas foram selecionadas por conta de suas
caracteristicas em relacdo as demais anomalias. Ou seja, as manifestacoes

patolégicas que foram excluidas do escopo desse estudo apresentavam
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caracteristicas que inviabilizavam sua identificacdo apenas com imagens coletadas
por drone, como as ondula¢gdes e alinhamento entre os pavimentos. Além disso,
algumas manifesta¢cdes patoldgicas eram mais sutis em relacdo a parede de concreto,
como as manchas, infiltracdes e tonalidades diferentes, o que dificultaria o
treinamento com os algoritmos de Aprendizado de Maquina.

Uso de algoritmos de Aprendizado de Maguina para reconhecimento

automatizado de manifestacdes patoldégicas em fachadas de concreto

Foram realizadas aproximadamente 20 visitas nas obras da Empresa X e no
total, foram coletadas mais de 2500 imagens com uso de drones. Essas imagens
foram analisadas manualmente e classificadas de acordo com as manifestacdes
patologicas presentes nas imagens. Essa classificacdo subsidiou o treinamento dos
algoritmos no Custom Vision. A partir dessas imagens, foram criados 6 modelos no
Custom Vision que foram avaliados a partir de quatro indicadores de desempenho,
sendo: Preciséo, Recall, mAP e F1 Score.

O modelo que apresentou o melhor desempenho em relacéo aos indicadores
Precisdo, Recall, mAP e F1 Score foi o quarto modelo, também chamado de M4,
apresentando 51,8%, 68,5%, 65% e 58,9%, respectivamente. Além desse modelo os
modelos criados para cada manifestacdo patolégica (M5a, M5b, M5c, M5d)
apresentaram bons resultados de desempenho. J& o0 modelo que apresentou menor
desempenho foi 0 sexto modelo. O que pode ter atribuido a esse baixo desempenho
do M6, pode ter sido sua composicéao ter sido de aproximadamente 60% de imagens
artificiais, a partir da utilizacdo da técnica de Data Augmentation. Isso também
aconteceu no desempenho do terceiro modelo (M3), que foi composto por imagens
do M1 e M2, mas apresentou valores inferior aos dois modelos de origem.

Durante o trabalho observamos que a quantidade de imagens nao foi o Unico
fator preponderante para o bom desempenho dos modelos que utilizam algoritmos de
Aprendizado de Maquina, pois alguns dos modelos treinados neste trabalho
apresentaram bons valores durante o treinamento, mas durante os testes nao
reconheceram as classes rotuladas. Diante disso, observou-se que além da
guantidade de imagens, a qualidade do conjunto de imagens, bem como da boa
definicéo do problema a ser identificado em relagao a imagem no geral, principalmente
se tratando de manifestacdes patoldgicas em fachadas de paredes de concreto, séo

fatores importantes para o bom desempenho dos modelos.
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Em relacdo as técnicas de Data Augmentation utilizadas neste trabalho para
ampliacao e estruturacao da base de dados, observou-se que, por mais que em outros
trabalhos essa técnica tenha contribuido para o aperfeicoamento dos modelos, neste
trabalho elas ndo agregaram tanto. Diante disso, as técnicas de rotacdo utilizadas nas
imagens de fachadas de paredes de concreto moldadas in loco ndo apresentaram
melhorias ao modelo treinado no Custom Vision.

Dificuldades e oportunidades de melhoria para incorporar os dados de

inspecdes de fachada na fase de execucdo utilizando drone e Aprendizado de

Maquina no processo de controle qualidade da obra

As informacdes adquiridas por meio das inspec¢des foram incorporadas no
processo de execucdo da obra através de relatorios, baseados no ciclo PDCA. As
informacdes presentes nesses relatérios buscaram apoiar os gestores na tomada de
decisdo em relacdo ao controle da qualidade durante o processo construtivo. Além
disso, foram realizadas reunides com os gestores para discusséo e refinamentos da
melhor maneira de incorporar esse método no processo de execucédo da obra.

As dificuldades e oportunidade de melhoria foram discutidas na etapa de
avaliacao do artefato. Como forma de avaliar o método proposto, este trabalho buscou
estabelecer constructos baseados na literatura e na experiencia adquirida ao longo da
pesquisa. Foram estabelecidos o0s constructos Transparéncia, Eficiéncia e
Utilidade. Além dos constructos, foram definidos as variaveis e respectivas fontes de
evidéncias. No total, foram estabelecidos 10 variaveis e trés fontes de evidéncia, além
disso, essas avaliacdes foram realizadas de acordo com as trés etapas do método
(aquisicdo, andlise e implementacao).

Diante disso, observou-se a oportunidade de que o método inclua outros
problemas para serem reconhecidos automaticamente. Entre esses problemas,
destacam-se a falta de estuque dos vazios deixados pelas faguetas e calafetacdo da
base das paredes. Além disso, a depender da dindamica adotada pela obra
recomenda-se que 0 meétodo proposto seja realizado apds cada desforma,
identificando as manifestacfes patoldgicas antes da plataforma de trabalho subir para
0 andar seguinte. Além disso, seria importante inspecionar a atividade, indicando a
manifestacdo patoldgica identificada e na inspecdo do proximo andar fazer a
conferéncia se a anomalia foi tratada ou néo.

Outro ponto identificado durante a avaliacdo do artefato foi o de alinhar a

implementagcdo com a dindmica adotada pela obra, pois algumas realizam o
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tratamento das fachadas durante a execucéo, antes de subir a plataforma de trabalho
e outras apenas ap0s a conclusdo das paredes da torre. Além disso, é importante
alinhar com os gestores quais 0s objetivos deles em relagdo ao controle da qualidade,
identificando como essa atividade é realizada e como 0 método proposto pode auxiliar

essa atividade.
6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A partir das experiéncias obtidas nos estudos de caso, da andlise geral das
limitacdes do método proposto e com a intengdo de dar continuidade a esta pesquisa,
podem ser feitas as seguintes recomendacdes para trabalhos futuros:

e Integrar as trés etapas do método proposto em uma API para automatizar
ainda mais a inspecao de fachada. Nesse sentido, € necessario integrar a etapa de
processamento de imagens no Custom Vision com as outras etapas reduzindo o
tempo gasto com a andlise manual e possibiltando a geracdo de relatorios
automaticos em tempo habil;

e Investigar mais obras buscando ampliar a base de dados para
aprimoramento do modelo criado no Custom Vision, além de incluir outras classes de
manifestacdes patoldgicas;

e Investigar e testar outras redes prontas de algoritmos para reconhecimento
automatizado de manifestacbes patoldgicas em fachadas de paredes de concreto
moldadas in loco, bem como a aplicacdo dessas redes em outras tipologias,
elementos e sistemas construtivos, ampliando o escopo deste trabalho;

e Desenvolver uma rede propria de algoritmos para reconhecimento
automatizado de manifestacdes patolégicas em fachadas de concreto moldadas in
loco, avaliando seu desempenho em relacdo aos conjuntos ja existentes, com o intuito
de superar as limitagbes dessas redes;

e Desenvolver um método para identificacdo de manifestacdes patoldgicas e
outros defeitos em fachadas de paredes de concreto moldadas in loco em tempo real,

com uso de drones e subconjuntos de inteligéncia artificial;
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APENDICE B - LEVANTAMENTO DE DADOS (GOOGLE FORMS)

Investigacao de defeitos ou
manifestacoes patoldgicas em fachadas

Prezados,

Este formulario tem como objetivo coletar informacdes sobre problemas identificados
durante a execucdo de fachada, visando aprimorar o sistema de gestdo da qualidade. O
questiondrio esta sendo aplicado como etapa de levantamento de dados envolvendo um
estudo mais amplo, vinculado a uma dissertagio de mestrado desenvolvida no Programa
de Pds-Graduacdo em Engenharia Civil da UFBA. Essa pesquisa tem como objetivo
integrar as ferramentas digitais, como os Veiculos Aérecs Nao Tripulados-VANTs e
Inteligéncia Artificial-lA, para identificagdo automatica de defeitos ou manifestacdes
patoldgicas em fachadas durante a execucéo.

Ressaltamos que as informacgdes coletadas através deste questionario serdo tratadas de
forma anénima e apenas para fins de pesquisa cientifica.



alissssonsouza@gmail.com Alternar conta

A foto e 0 nome associados a sua Conta do Google serdo registrados quando vocé fizer

upload de arquivos e enviar este formulario

*Qbrigatério

Mome *

Sua resposta

Cargo *

Escolher

Regional *

Suaresposta

.. Seu e-mail ndo faz parte da resposta.
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Responda abaixo quais os principais defeitos encontradas em fachadas durante *
a execucao da obra

Fissuras

O

Falta da remocéo de faguetas

Junta fria

Alinhamento entre pavimentos

Falha na calafetacdo das esquadrias
Armadura exposta

Ondulagdes

OO00000

Outros (detalhar abaixo)

Detalhe aqui outros defeitos encontrados em fachadas *

Suaresposta
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Detalhe aqui outros defeitos encontrados em fachadas *

Sua resposta

Responda abaixo quais os principais defeitos encontradas em fachadas nopos *
entrega

|:| Fissuras

Falta de remocdo das faquetas
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Alinhamento entre os pavimentos
Falta de calafetacdo das esquadrias
Armadura exposta

Ondulagdes

Defeitos no acabamento da pintura/elementos decorativos

OO0000000

Outros (detalhar abaixo)

Detalhe aqui outros defeitos *

Sua resposta

Caso tenha fotos sobre alguns dos defeitos mencionados acima, anexe a sequir,
para criacdo de um banco de dados.

Sua resposta
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Junta fria

.. Adicionar arquivo

Alinhamento entre os pavimentos

X Adicionar arquivo

Falta de calafetacdo das esquadrias

A Adicionar arquivo

Armadura exposta

.. Adicionar arquivo

159
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Ondulacdes

.. Adicionar arquivo

Defeitos no acabamento da pintura/elementos decorativos

L. Adicionar arquivo

Outros

M. Adicionar arquivo

Enviar Limpar formulario
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APENDICE C - CHECKLIST PARA MISSAODE VOO COM DRONE

Universidade Federal da Bahia (UFBA)

Escola Politécnica - Departamento de Construcdes e Estruturas (EP/DCE)

Grupo de Pesquisa e Extensdo em Gestdo e Tecnologia das Constru¢ées (GETEC)
Parceria: Georgia Institute of Technology

CHECKLIST PARA MISSAO COM O RPA CLASSE 3 E CADASTRO DE DADOS DO VOO

Voo
Bateria 1 Bateria 2 Bateria 3

Cadastro de Dados do Voo

Data

Localizagao

Modelo de RPA

Ponto de decolagem/pouso

Condig¢des climaticas

Modalidade de voo (manual ou
autdbnoma)

Nome do piloto

Observadores

Objetivo do voo

Horario de inicio

Horario de término

Itens do Checklist para Misséo com VANT Bateria 1 Bateria 2 Bateria 3

A) Checklist de Pré-voo

Ligar roteador (tablet ou celular)

Ligar controle remoto

Levantar antenas

Conectar cabo USB

Encaixar hélices

Remover protecao da camera

o000 000

Inserir bateria no VANT e ligar

e e B e Bl R e

Colocar o VANT em lugar aberto e seguro
para a decolagem e para que ele possa
retomar a localizagao se a funcdo “return to
home” for acionada

U
U
(M

9. Ligar aplicativo de controle (DJI go, Pix4D
Capture, ...) Q Q Q

10. Numero de satélites
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Itens do Checklist para Misséo com VANT Bateria 1 Bateria 2 Bateria 3

11. Nivel de bateria no inicio e fim do voo (%)

12. Verificar a indicacdo de “safe to fly” no
aplicativo de controle (DJI go)

13. Para missdo autdbnoma: programar
parametros de voo e colocar controle no F

14. Iniciar a misséo (decolar) d u u

Bateria Bateria

E) Checklist de pré-pouso - Voo autbnomo Coment. Bateria2 | Coment.

1. Apds o término do grid, acompanhar o
retorno do VANT ao Home Point,
assumindo o controle manual em caso de
qualquer interferéncia

2. Retomar o controle manual do VANT para
pouso - Colocar controle remoto na posi¢ao d d a
manual (posi¢do P)

3. Pousar o VANT manualmente em local 0 0 0
aberto e seguro

F) Checklist para Fim da Misséo

1. Pousar em local aberto e seguro

Desligar bateria do VANT

Desligar controle remoto

Desligar roteador (tablet ou celular)

2
3
4
5. Remover bateria do VANT
6
7
8

Remover hélices

Colocar protecdo da cdmera

U0j0j00|0|0|0

Guardar todos o0s equipamentos ¢
acessorios na caixa

APENDICE D - PROTOCOLO DE ENTREVISTA 1

ROTEIRO PARA AVALIAC}AO DO METODO PROPOSTO
Dados Gerais
Nome do entrevistado:

Cargo/ Funcéo na empresa:
Tempo de experiéncia no cargo atual:
Tempo de experiéncia na construgao civil:
Formacéo:
Data da entrevista:

ETAPA DO METODO: IMPLEMENTACAO NO SISTEMA DE GESTAO DA OBRA
Constructo: Utilidade
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1- Qual o nivel de atendimento das informacdes presentes no relatério para o controle de qualidade

da execuc¢do da parede de concreto:

Préaticas

Muito
baixo

Baixo

Indife-
rente

Alto

Muito
alto

Auxilio para o preenchimento da FVS de controle da
gualidade durante a execucéo das fachadas

Identificag8io e mapeamento das ndo conformidades

Auxilio na tomada de decisdo em tempo habil para

intervencao

Acompanhamento do tratamento das né&o
conformidades

2- Os relatérios de inspecao de fachada foram utilizados para outras praticas incluindo acdes
preventivas? Se sim, cite exemplos de como utilizou as informacdes.

3- Na sua opinido, a periodicidade das inspec¢des atendeu a demanda de informagbes para o
tratamento da fachada? Justifique-se.

4- Cite trés aspectos positivos e trés aspectos negativos do relatério de inspecdo de fachada.

5- Possui alguma sugestdo ou oportunidade de melhoria para a integracdo das informactes
presentes no relatério no processo de Controle da Qualidade?

6-

Qual o nivel de atendimento das informag@es presentes no PLANO DE ACAO para o controle
de qualidade da execuc¢édo da parede de concreto

Praticas Muito Baixo Irelite- Alto LAl
baixo rente alto

Especificagdo do tratamento de acordo com a
manifestacao patoldgica identificada

Atribuicdo de um responsavel pelo tratamento para
o melhor controle da atividade realizada

Definicdo de prazo para realizacdo da agéo corretiva
visando o acompanhamento da execucdo da tarefa

Constructo: Transparéncia

1- De forma geral, como acredita que as informagdes fornecidas no relatério e plano de acéo
contribuiram para o aumento da transparéncia nos de execucao e tratamento da fachada? Por
favor, cite exemplos.

2-  Indique, em sua opinido, qual o nivel de entendimento das informacdes presentes no relatério e
plano de acéo.

Muito . Indife- Muito
Produtos . Baixo Alto
baixo rente alto

Ficha de inspecéo por fachada

Gréfico de incidéncia de manifestacéo patoldgica por
fachada

Mapeamento das manifestacBes patolégicas nas
imagens por fachada

Plano de acao
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Possui alguma sugestdo ou oportunidade de melhoria para a estruturacdo das informacées
presentes no relatério de forma a melhorar a TRANSPARENCIA?

Em sua opinido, quais das manifestacfes patoldgicas do estudo sao mais relevantes para
tratamento?
As imagens e os relatdrios das manifestacdes patolégicas foram suficientes para o tratamento

das fachadas?

Seria necesséario a identificacdo de outras manifestacbes em fachadas de pares de
concreto, além daquelas identificadas no relatério? Se sim, quais?

Em sua opinido, quais as principais dificuldades na execucdo de fachadas de paredes de
concreto?

Como vocé acha que podemos evitar o surgimento das demais manifesta¢des patologicas?

APENDICE E — PROTOCOLO DE ENTREVISTA 2

PERCEPCAO DOS GESTORES

Em relac@o ao método de inspecao de fachada utilizando drone e IA para controle da qualidade
durante a execuc¢éo, acredita que ele seja compativel e vantajoso com as praticas realizada pela
empresa?

Quais os principais beneficios para implementacéo do método proposto?

Quais as principais barreiras para implementacao do método proposto?

Em relagdo a aquisicao dos equipamentos (drone, seguro e treinamento) ou terceirizacéo desse
servigo de inspecéo, considera viavel o investimento?



