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1. INTRODUCAO

Em resposta a crescente necessidade de agilidade e reducdo de custos, a
utilizacao de kits industrializados surge como uma alternativa para a execucao de
instalacdes hidrossanitarias. As instalagfes hidraulicas sdo parte importante de
uma obra e precisam ser conferidas com exatidao.

O objetivo geral é avaliar a aplicacio de modelos de rede neural
convolucional baseada em regido para a deteccdo e classificacdo de
componentes de kits hidrossanitarios industrializados. Para isso, os objetivos
especificos incluem a modelagem e construcdo de um dataset proprio para
treinamento e validagdo, bem como o desenvolvimento de modelos capazes de
identificar e classificar automaticamente os componentes presentes nas imagens.

As redes neurais convolucionais (RNC) sdo uma arquitetura de aprendizado
profundo pensadas para aplicacdo em dados estruturados como matrizes, como
imagens. As RNCs utilizam operacdes de convolu¢gdo com o uso de filtros que
varrem os dados de entrada, permitindo o reconhecimento de padrdes como
bordas e texturas. Uma particularidade das RNCs é a reducdo dimensional dos
dados de entrada mantendo caracteristicas importantes, as caracteristicas e
padrées extraidos sao levados para camadas totalmente conectadas que séo
usadas para fazer as previsoes finais (GU et al., 2018).

As redes neurais convolucionais baseadas em regido (R-CNN), apresentam
bons resultados para imagens com varios objetos, para isso elas identificam
regides de interesse e utilizam RNCs para categoriza-las como fundo ou primeiro
plano (BHARATI; PRAMANIK, 2020).

Como apresentado por GIRSHICK et al. (2014) as R-CNNs sédo compostas
por 3 componentes principais, 0 primeiro € responsavel por gerar propostas de
regides, o segundo é uma RNC que para cada regido proposta extrai um vetor de
caracteristicas de tamanho fixo, ao fim um conjunto de classificadores lineares
gue classifica cada regido através de seu vetor de caracteristicas e a regressao
linear é utilizada para delimitar o objeto.

As variantes recentes de R-CNN, como Fast R-CNN e Faster R-CNN,
adotam uma camada totalmente conectada, seguida por uma funcéo softmax para
realizar a classificacéo diretamente no modelo de rede neural (REN et al., 2016).

2. METODOLOGIA

Para sua melhor execucéo este trabalho foi dividido em etapas, seguindo um
fluxo de trabalho, sdo elas: coleta de dados, pré-processamento dos dados,
construcdo dos datasets, data augmentation, treinamento dos modelos e
avaliacao dos resultados.
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Foram coletadas 63 fotos RGB em campo e obtidas 197 imagens de
fabricantes contendo componentes das 4 classes abordadas neste trabalho em
diferentes angulos e exposicdes. As classes a serem trabalhadas sao: joelho,
misturador, registro e té.

A resolugao das imagens influéncia diretamente o treinamento das Redes
Neurais, impactando tanto o tempo de processamento quanto a acuracia do
modelo (SAPONARA; ELHANASHI, 2022). Imagens muito grandes aumentam a
complexidade e o uso de memoria, enquanto imagens muito pequenas podem
reduzir a qualidade dos resultados. Para padronizar os dados, as imagens
coletadas foram pré-processadas: redimensionadas para 800 x 800 pixels com
corte central quando necessario, evitando distor¢éo, e convertidas de RGB para
tons de cinza.

Foram construidos 2 datasets no formato COCO, o primeiro visando o
treinamento dos modelos e contendo 50 exemplos para cada classe, o segundo
pensado para avaliacdo dos modelos contendo em torno de 15 exemplos para
cada classe.

Com o objetivo de aumentar a disponibilidade de dados para treinamento
foram aplicadas técnicas de data augmentation, sendo aplicadas 4
transformaces por imagem aumentando o nimero de 50 exemplos por classe
para 200 exemplos por classe, totalizando 800 exemplos para treinamento. As
técnicas aplicadas foram: o espelhamento vertical com probabilidade de 50%, o
espelhamento horizontal também com probabilidade de 50%, rotacfes fixas em
90° 180° e 270° e rotacdo aleatéria entre 0,5° e 30°. O processo de data
augmentation foi realizado pelo framework Detectron2 na etapa de carregamento
de dados.

O Detectron2 foi utilizado como plataforma para treinar, validar e comparar
0os modelos de detec¢do, aproveitando sua flexibilidade. O Detectron2 € um
framework de cédigo aberto para implementacdo de modelos de deteccdo de
objetos e segmentacdo de imagens, oferecendo arquiteturas modernas, como a
Faster R-CNN. Ele fornece ferramentas integradas para treinamento, avaliacédo e
inferéncia, permitindo a personalizacdo de pipelines e facilitando a
experimentacédo com diferentes modelos (WU et al., 2019).

Foi realizado o treinamento dos modelos pré treinados no cronograma 3x
disponiveis no Detectron2 com o dataset construido variando os parametros
configuraveis como: nimero de iteracdes, nimero de imagens por lote e a taxa de
aprendizado.

Os resultados obtidos, foram avaliados para cada modelo treinado e para
cada variacdo de parametros adotada, através das métricas de average precision
(AP), acuracia, precisao e F1-Score. As métricas foram obtidas por meio da matriz
de confusdo gerada com os resultados de cada modelo treinado aplicado ao
dataset de avaliacdo construido.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Como ponto de partida para os experimentos foram utilizados os parametros
predefinidos na documentacdo do Detectron2, onde o namero de iteracdes €
definido como 300, o tamanho de lote em 2 imagens e a taxa de aprendizado em
0,00025.

No primeiro experimento, foram testados todas as variag6es de modelos pré
treinados no cronograma 3x disponiveis para a arquitetura Faster R-CNN,
mantendo os parametros de treinamento em seus valores padrbes, a fim de
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identificar a resposta dos modelos ao dataset criado. Na Tabela 1, sao
apresentados o0s resultados obtidos bem como os parametros utilizados. O
modelo X101-FPN foi o que apresentou os melhores resultados para AP, acuracia
e precisao.

Tabela 1. Avaliacdo dos modelos da arquitetura Faster R-CNN

Modelo Iteracdes Lote Taxa de AP Acuracia Precisdo F1-Score
aprendizado

0,00025 43,82 0,80 0,82 0,81

0,00025 45,56 0,75 0,62 0,68

0,00025 47,25 0,87 0,84 0,86

0,00025 51,78 0,76 0,88 0,82

0,00025 33,83 0,57 0,74 0,59

0,00025 58,18 0,87 0,88 0,87

R50-C4 300
R50-DC5 300
R50-FPN 300

R101-DC5 300
R101-FPN 300
X101-FPN 300

NDNDNNDNDDN

No segundo experimento, o0 objetivo foi avaliar o impacto do tamanho do lote,
ou seja, 0 numero de imagens utilizadas em cada iteracdo do treinamento, nas
métricas utilizadas. O parametro variado foi o tamanho do lote, testado com os
valores: 1, 2, 4 e 8. Verificou-se que o aumento do numero de imagens por
iteracdo traz um impacto positivo nos resultados, mas aumenta significativamente
o tempo de treinamento do modelo.

O numero de iteracbes € um dos parametros mais importantes para o
treinamento do modelo e, em um dataset pratico, 300 iteracbes podem ser
insuficientes. Assim, no terceiro experimento, o numero de iteracfes foi
aumentado para 600, 1200, 2400 e 4800. Observou-se uma evolugao
consideravel nos resultados a medida que o nimero de itera¢cdes aumentou.

O ultimo parametro a ser testado foi a taxa de aprendizado, que representa o
guanto os pesos da rede podem ser atualizados em uma iteracdo. Foram testadas
as seguintes taxas de aprendizado: 0,00025, 0,00050, 00100 e 0,01000.
Verificou-se que apenas o aumento da taxa de aprendizado para 0,00050 foi
eficaz, enquanto valores superiores resultaram em piora dos resultados.

Por fim, no ultimo experimento foi treinado o melhor modelo para a
arquitetura Faster R-CNN, o X101-FPN, encontrado através do experimento 1.
Para os treinamentos foram utilizados os parametros que apresentaram 0S
melhores resultados nos experimentos 2, 3 e 4. O modelo foi treinado em 4800 e
9600 iteracOes, para a taxa de aprendizado foram utilizados os valores de
0,00025 e 0,00050, e para o tamanho do lote foram testadas 2 e 4 imagens.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados desse experimento, o melhor
resultado foi atingido com 4800 iteracdes e ndo houve melhora ao treinar o
modelo em 9600 iteracdes. Os resultados da combinacédo de 2 imagens por lote e
taxa de aprendizado de 0,00025, e a combinacao de 4 imagens por lote e taxa de
aprendizado de 0,00050 também apresentaram resultados muito proximos.

Tabela 2. Resultados da combinacdo de multiplos parametros de treinamento
Modelo IteragOes Lote Taxa de AP Acuracia Precisdo F1-Score
aprendizado
X101-FPN 4800 2 0,00025 85,16 0,88 0,89 0,88
X101-FPN 4800 2 0,00050 84,89 0,85 0,85 0,85
X101-FPN 4800 4 0,00050 85,43 0,87 0,87 0,87
X101-FPN 9600 2 0,00025 84,59 0,87 0,87 0,87
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X101-FPN 9600 4 0,00050 86,29 0,85 0,85 0,85

Utilizando a AP como fator de decisdo consideramos o modelo Faster R-
CNN X101-FPN treinado em 9600 iteracbes, 4 imagens por lote e taxa de
aprendizado de 0,00050. Dos 15 exemplos de avaliacdo para cada classe, o
modelo acertou todas as predi¢cdes para as classes misturador e registro, errando
3 para a classe joelho e 5 para a classe té.

4. CONCLUSOES

O objetivo da construcdo dos datasets foi alcancado pela rotulagcdo e
segmentacéo de fotografias dos componentes, bem como de imagens extraidas
dos catalogos dos fabricantes, totalizando 260 imagens utilizadas nos datasets de
treinamento e validagao.

Este trabalho demonstrou que, por meio da arquitetura Faster R-CNN, foi
possivel desenvolver um modelo de rede neural convolucional baseada em regiéo
capaz de localizar e detectar os componentes dos kits hidrossanitarios
industrializados.

A aplicacdo da visdo computacional e métodos de deteccdo de objetos
baseadas em imagem para a deteccédo, localizacdo e classificacdo de tubos e
conexdes hidraulicas no ambito da construcao civil, € um tema hoje n&o abordado
na literatura, desta forma, trazendo um viés inovador ao projeto.
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