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Abstract. Industry 4.0 has fostered the use of 3D point clouds for inspection,
as-built modeling and decision support in engineering. However, the automa-
ted interpretation of such data remains challenging, particularly in complex in-
dustrial environments where the manual identification of components is time-
consuming and error-prone. Although recent studies address the semantic seg-
mentation of industrial scenes, none of them treats the flange as an isolated
target class, which is the specific gap addressed here. This work investigates the
use of PointNet++ for point-wise semantic segmentation of flanges in industrial
equipment point clouds. We propose a pipeline that preserves physical scale
(metric coordinates), computes geometric features with fixed physical radii, and
samples spherical chunks of variable radius during training to capture multi-
scale context. The network is trained with a combined Focal + Lovdsz-Softmax
loss and uses GroupNorm to stabilise inference with small batch sizes. On the
test set, the final model achieved an overall accuracy of 90.41% and a mean
IoU of 70.47%, with a recall of 90.75% and an F1 of 68.09% for the flange
class. Comparative experiments against four traditional machine learning ba-
selines (Random Forest, Gradient Boosting, Logistic Regression and XGBoost)
demonstrated the clear superiority of the deep learning approach, which outper-
formed the best classical model by over 37 percentage points in mean loU. An
ablation study comparing three levels of data augmentation revealed that heavy
domain randomisation can hurt performance in small, homogeneous datasets,
motivating the adoption of a lightweight training pipeline. From an Informa-
tion Systems perspective, the results demonstrate the feasibility of transforming
raw scanning data into semantically enriched information capable of suppor-
ting Scan-to-BIM workflows, asset management and maintenance planning in
industrial plants. The study also discusses organisational and socio-technical
implications, as well as limitations related to dataset size and class imbalance.
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Resumo. A Indiistria 4.0 tem impulsionado o uso de nuvens de pontos 3D para
inspecdo, modelagem as-built e apoio a tomada de decisdo em engenharia. No
entanto, a interpretacdo automatizada desses dados ainda é desafiadora, es-
pecialmente em ambientes industriais complexos, onde a identificacdo manual
de componentes é demorada e suscetivel a equivocos. Embora estudos recen-
tes abordem a segmentagdo semdntica de cenas industriais, nenhum deles trata
o flange como classe-alvo isolada, lacuna especifica enderecada neste traba-
lho. Este trabalho investiga o uso da arquitetura PointNet++ para segmentacdo
semdntica ponto a ponto de flanges em equipamentos industriais. Propoe-se
uma pipeline que preserva a escala fisica dos dados (coordenadas em metros),
calcula features geométricas com raios fisicos fixos, e amostra chunks esféricos
de raio varidvel durante o treino para capturar contexto em miiltiplas escalas.
A rede ¢ treinada com uma combinagdo de Focal Loss e Lovdsz-Softmax, e uti-
liza GroupNorm para garantir inferéncia estdvel com batch sizes reduzidos. No
conjunto de teste, o modelo final obteve acurdcia global de 90,41% e mloU de
70,47%, com recall de 90,75% e F1 de 68,09% para a classe flange. Experimen-
tos comparativos com quatro baselines de aprendizado de mdquina tradicional
(Random Forest, Gradient Boosting, Logistic Regression e XGBoost) demons-
traram a clara superioridade da abordagem baseada em aprendizado profundo,
que superou o melhor modelo cldssico em mais de 37 pontos percentuais em
mloU. Um estudo ablativo comparando trés intensidades de data augmentation
revelou que a domain randomization agressiva pode prejudicar o desempenho
em conjuntos pequenos e homogéneos, motivando a ado¢do de uma pipeline de
treino mais leve. Do ponto de vista de Sistemas de Informagdo, os resultados
demonstram a viabilidade de transformar dados brutos de escaneamento em
informagdo semanticamente enriquecida, capaz de apoiar fluxos Scan-to-BIM,
gestdo de ativos e planejamento de manutengcdo em plantas industriais. O es-
tudo também discute implicacdes organizacionais e sociotécnicas, bem como
limitagoes relacionadas ao tamanho do dataset e ao desbalanceamento entre
classes.

Palavras-Chave. Nuvem de pontos 3D; PointNet++; Segmentacdo semdntica; Scan-to-BIM;
Indiistria 4.0; Sistemas de Informacgdo.

1. Introducao

A digitalizacdo de ativos fisicos e a integracdo entre sistemas de aquisicdo de dados
e modelos digitais sdo pilares centrais da Industria 4.0, impulsionando processos mais
dindmicos e automatizados [Jung et al. 2021]. Em setores como construgao civil, petréleo
e gas e manutencao industrial, nuvens de pontos 3D obtidas por sensores como Ter-
restrial Laser Scanning (TLS) tornaram-se fundamentais para representar a geometria
real de equipamentos e instalacOes. Essas nuvens permitem criar modelos as-built mais
fiéis, apoiar inspecdes e aumentar a confiabilidade de processos de projeto e operagcao

[Wang and Kim 2019].
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No contexto de Scan-to-BIM, nuvens de pontos sdo combinadas a metodologias de
Building Information Modeling (BIM) para gerar modelos digitais que agregam geome-
tria e metadados [Valero et al. 2021]]. Isso reduz o esfor¢o manual na modelagem, facilita
andlises de desempenho e torna intervengdes em campo mais seguras e rastreaveis. Ape-
sar desse potencial, a interpretacdo manual de nuvens de pontos industriais é demorada e
sujeita a equivocos, especialmente quando se trata de grandes ambientes com alta densi-
dade de dados [Maalek et al. 2019]]. Tarefas como localizar componentes especificos, por
exemplo flanges em linhas de tubulagdo, ainda exigem trabalho intensivo de especialistas.

Sob a perspectiva de Sistemas de Informacao, esse desafio ndo se limita a um pro-
blema de visdo computacional. Trata-se também de um problema de transformacgdo de
dados brutos em informacao util para processos organizacionais, uma vez que nuvens de
pontos precisam ser semanticamente enriquecidas para apoiar usos em BIM, operagdo
e manutencdo e gestdo de ativos [Stojanovic et al. 2019]. Quando a identificacdo de
componentes em nuvens de pontos depende predominantemente de inspecdo manual, a
atualizacdo de modelos digitais tende a ser mais lenta, mais trabalhosa e mais suscetivel
a inconsisténcias. Assim, automatizar o reconhecimento de flanges pode contribuir para
melhorar a qualidade informacional de fluxos Scan-to-BIM, oferecendo suporte mais agil
a atividades de inspecdo de ativos, planejamento de intervencdes e gestdo de informacgao
técnica em plantas industriais [Rashdi et al. 2022, |Abreu et al. 2023]].

Diante desse cenario, técnicas recentes de aprendizado profundo (Deep Learning),
como a arquitetura PointNet, permitem operar diretamente sobre conjuntos de pontos sem
a necessidade de converté-los para grades voxelizadas ou imagens multivistas, reduzindo
a perda de informacdo e etapas de pré-processamento [Q1 et al. 2017a, [Liu et al. 2021]].
Isso abre caminho para automatizar tarefas de segmentacao e deteccao de objetos 3D em
ambientes industriais complexos.

Embora a literatura recente registre avangos expressivos em segmentacao
semantica de nuvens de pontos industriais, os trabalhos disponiveis concentram-se em ce-
nas multiclasse completas (tubos, vasos, vigas, bombas) ou na classificagdo de catalogos
de componentes, sem tratar o flange como classe-alvo isolada em nuvens reais de plantas
industriais, conforme detalhado na Se¢do[2.4] A lacuna é relevante porque o flange ocupa
uma fragdo diminuta dos pontos e compartilha assinaturas geométricas locais com outros
elementos salientes, a0 mesmo tempo em que sua posicao, tipo e dimensdes condicionam
a qualidade dos modelos as-built usados em planejamento de manutencao e verificagdo
de conformidade normativa.

Nesse contexto, este trabalho parte da seguinte questdo central: em que medida
uma arquitetura PointNet++ adaptada é capaz de segmentar, ponto a ponto, flanges em
nuvens de pontos industriais reais sob forte desbalanceamento entre classes? Dela deri-
vam trés desdobramentos: (i) qual parcela do desempenho é atribuivel a modelagem de
contexto espacial hierdrquico, em contraste com classificadores ponto a ponto treinados
sobre exatamente as mesmas features; (i) qual o efeito da intensidade do data augmen-
tation em um dataset pequeno e homogéneo; e (iil) que implicacdes organizacionais e
sociotécnicas decorrem da incorporacdo dessa capacidade a fluxos Scan-to-BIM.

O objetivo principal desta pesquisa ¢ implementar e avaliar uma arquitetura da
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familia PointNet++ para segmentacdo semantica ponto a ponto de flanges em nuvens
de pontos industriais. Como contribui¢des especificas, apresentam-se: (a) uma pipeline
completa que integra rotulacdo manual validada por especialista, pré-processamento pre-
servando escala fisica real, amostragem em chunks esféricos multi-escala e treinamento
de uma rede PointNet++ adaptada com GroupNorm; (b) uma comparacdo sistematica
contra quatro baselines de aprendizado de maquina tradicional (Random Forest, Gradient
Boosting, Logistic Regression e XGBoost) sobre o mesmo conjunto de features; (c) um
estudo ablativo que quantifica o impacto de trés intensidades de data augmentation sobre
o desempenho final; (d) uma andlise das limita¢des do conjunto de dados (desbalancea-
mento, pequena extensdo geométrica dos flanges, ndmero reduzido de equipamentos) e
das implicacdes organizacionais e sociotécnicas da automacao proposta, em linha com o
escopo de Sistemas de Informacao.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
a fundamentacdo tedrica sobre nuvens de pontos, Scan-to-BIM, aprendizado profundo
aplicado a dados 3D, trabalhos relacionados e o arcabouco de Sistemas de Informagao
adotado; a Secdo 3 descreve os materiais e métodos adotados, incluindo o conjunto de da-
dos, o pré-processamento e a arquitetura implementada; a Secao 4 apresenta os resultados
experimentais; a Se¢do 5 apresenta as conclusdes, limitacdes e dire¢des para trabalhos fu-
turos. A questdo central e os desdobramentos (1) e (ii) sdo respondidos nas Secoes
e o desdobramento (iii) € fundamentado na Secao e discutido na Secao 5.

2. Fundamentacao Teorica

2.1. Nuvem de Pontos

Nuvens de pontos sdo representacgdes tridimensionais compostas por um conjunto denso
de pontos espaciais, cada um definido por coordenadas que descrevem sua posi¢do exata,
bem como atributos adicionais, como cor ou intensidade. Durante os altimos anos, o
avanco de tecnologias de sensoriamento, como scanners a laser e fotogrametria de alta
precisdo, impulsionou a qualidade e a versatilidade das nuvens de pontos no mapeamento
e modelagem 3D [Liu et al. 2021].

De acordo com Wang e Kim [Wang and Kim 2019], essas representagdes permi-
tem captar a geometria de edificagdes, ambientes urbanos e equipamentos industriais,
fornecendo bases para andlise, documentacdo e diagndstico de estados fisicos em areas
como engenharia, arquitetura e conservagao do patrimonio histérico. A Figura [I] ilus-
tra o escaneamento de um vaso industrial, enquanto a Figura 2] demonstra a aplicagio
tecnoldgica em uma mansao histdrica.

As aplicacdoes das nuvens de pontos abrangem diversos campos, inclu-
indo a geragdo de modelos tridimensionais para realidade virtual e aumentada
[Chen et al. 2020], inspecdes industriais € manutenc¢do preditiva de equipamentos
[Becerik-Gerber and Rice 2010], bem como estudos arqueoldgicos e geograficos para a
documentacgdo e andlise de sitios histdricos e paisagens [Remondino and Campana 2014].
Além disso, tais dados auxiliam em avaliacdes estruturais, planejamento de projetos de
engenharia e mapeamento de areas urbanas, sendo frequentemente combinados com sis-
temas de informacao geogréfica e algoritmos de aprendizado de maquina para aprimorar
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Figura 2. Mansao histérica em
nuvem de pontos.

Figura 1. Vaso industrial em Fonte: Autodesk, 2024.

formato de nuvem de pontos.

Fonte: Autores, 2026.

analises e tomadas de decisdo [[Guo et al. 2016, Beraldin et al. 2010]]. Mais recentemente,

as nuvens de pontos tém sido adotadas como insumo central na construcao de digital twins
industriais e de manufatura, integrando técnicas de aprendizado profundo para acelerar a
geracdo de modelos digitais de chio de fabrica [Zhao et al. 2024]], enquanto surveys re-
centes consolidam o estado da arte em métodos de aprendizado geométrico aplicados a

essa modalidade de dado [Saranti et al. 2024].

2.2. BIM, Scan-to-BIM e Flanges

De acordo com a Autodesk [Autodesk 2024, Building Information Modeling (BIM) é
um processo que engloba a criacdo e o gerenciamento de informacgdes de um empre-
endimento em construgdo. O BIM integra dados de diferentes disciplinas para criar
uma representacdo digital de um objeto ao longo de todas as suas etapas, facilitando a
colaboracdo entre as partes interessadas, desde a fase de planejamento e projeto até a
construgdo e as operagdes, proporcionando uma plataforma digital unificada para o ge-
renciamento de informacgdes. Portanto, a metodologia Scan-to-BIM € um processo que
envolve a conversdo dos dados de nuvem de pontos para modelos BIM, a fim de extrair
parametros precisos de construgdo, principalmente geométricos, criando assim modelos

detalhados [[Badenko et al. 2019]].

Conforme Wang et al. [Wang et al. 2019]], esse processo possibilita a criacdo
de modelos BIM as-built precisos, que sao essenciais para andlises de desempenho de
edificagoes, estudos de consumo de energia, avaliacdes de acessibilidade e melhorias na
confiabilidade estrutural.

Na Figura 3] pode-se observar a transicdio de um escaneamento para sua
representacdo em modelagem 3D com alta precisdo, adicionando novas informagdes
como cores que podem representar estados, tipos e alteracdes dos objetos encontrados
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€m cena.

Figura 3. Representacao de um escaneamento para um modelo BIM. Fonte:
SCANBIM (2017).

Além disso, a integracdo de técnicas de visdo computacional e inteligéncia artifi-
cial no processo Scan-to-BIM permite a automacao da geracao de modelos BIM com base
em nuvens de pontos e fotografias de edificacdes, aumentando a eficiéncia e a precisao

[Valero et al. 2021]].

Em ambientes industriais, esse mesmo paradigma € aplicado a sistemas de
tubulagdes, estruturas metdlicas e equipamentos. Entre os diversos componentes pre-
sentes em instalacdes de dutos, destacam-se os flanges como elementos de conexdo entre
segmentos de tubulagdo, valvulas e outros dispositivos. De acordo com a norma ASME
B16.5, esses flanges sdo componentes mecanicos circulares com furos para parafusos,
padronizando dimensdes, materiais e requisitos de projeto para garantir vedagdo e re-
sisténcia mecanica nas jungdes [Matthews 2023]]. A identificacdo correta da posi¢ao, do
tipo e das dimensdes de flanges em nuvens de pontos é, portanto, crucial para a modela-
gem BIM as-built de plantas industriais, conforme ilustrado na Figura 4]

Figura 4. Exemplos de flanges: a esquerda, flange modelado em 3D; a direita,
tubulacao flangeada em planta industrial. Fonte: Autores (2026) e Mistras Group
(2024).

Assim, a combinacdo entre Scan-to-BIM e a deteccao automética de flanges em

nuvens de pontos permite ndo apenas reconstruir a geometria de tubos e conexdes, mas
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também enriquecer o modelo com informagdo semantica de alto nivel sobre esses com-
ponentes. Modelos BIM as-built mais ricos e consistentes sdo particularmente relevantes
para atividades de planejamento de manutencao, substituicdo de pegas, inspecoes e con-
trole de qualidade em instalacdes industriais, reduzindo o esforco manual de inspe¢ao e
atualizacdo de plantas e preparando o terreno para solugdes automatizadas de monitora-
mento, diagnostico e apoio a decisdo técnica e operacional.

2.3. Aprendizado Profundo em Nuvens de Pontos

O Aprendizado Profundo (Deep Learning), impulsionado pelas Redes Neurais Convolu-
cionais (CNNs), consolidou-se como estado da arte em tarefas de visdo computacional ao
longo da ultima década. Conforme Géron [[Geron 2021], essas arquiteturas sao eficazes no
processamento de dados estruturados, como imagens 2D, onde a disposi¢ao regular dos
pixels facilita a extracdo de caracteristicas espaciais por meio de operagdes de convolucao
e pooling.

No entanto, a transi¢ao desse sucesso para o ambiente tridimensional impde de-
safios significativos. Diferentemente das imagens 2D, as nuvens de pontos 3D sdo con-
juntos de dados desordenados e ndo estruturados. Tentativas iniciais de aplicar CNNs
nesse dominio dependiam da conversdao dos dados para formatos regulares, como gra-
des volumétricas (voxels) ou proje¢des em multiplas vistas 2D (multiview). Contudo, tais
abordagens introduzem artefatos de quantizagdo, perda de detalhes geométricos finos, alto
custo computacional e consumo excessivo de memoria [Liu et al. 2021, |Guo et al. 2021]].

Para superar essas limitacdes, Qi et al. [Q1 et al. 2017a] propuseram a PointNet,
uma arquitetura pioneira projetada para processar nuvens de pontos brutas diretamente,
eliminando a necessidade de voxelizacdo. A estrutura da rede utiliza Multi-Layer Per-
ceptrons (MLPs) compartilhados para aprender caracteristicas de cada ponto individual-
mente, na pratica implementados como convolucdes 1D de kernel unitério por eficiéncia
computacional, mas matematicamente equivalentes a um MLP aplicado ponto a ponto, se-
guidos por uma funcao simétrica (camada de max pooling) que agrega essas informacoes
em um vetor de caracteristicas globais, tornando o modelo invariante a ordem de entrada
dos pontos. Apesar de sua importancia, a PointNet original apresenta uma limitacao rele-
vante: ao aplicar max pooling global, ela captura apenas a estrutura geométrica geral da
nuvem, sem modelar relacdes locais entre pontos vizinhos [Poux 2025].

Para superar essa limitacao, Qi et al. [[Q1 et al. 2017b|] propuseram a PointNet++,
cuja arquitetura ¢ ilustrada na Figura[5| A PointNet++ introduz uma hierarquia de apren-
dizado por meio de camadas de Set Abstraction. Cada camada realiza trés operacoes:
(1) Farthest Point Sampling (FPS), que seleciona um subconjunto de pontos centrais de
forma a cobrir a nuvem espacialmente; (ii) agrupamento dos vizinhos mais proximos
em torno de cada ponto central, formando vizinhangas locais; e (iii) aplicagdo de MLPs
compartilhados sobre cada vizinhanga, implementados computacionalmente por meio de
convolugdes 1 x 1, seguidos de Batch Normalization e ReLLU, seguidos de max pooling
local, produzindo descritores que capturam padroes geométricos em diferentes escalas.

Essa estrutura hierdrquica permite que a rede aprenda caracteristicas tanto locais
(detalhes de superficie, curvatura) quanto globais (forma geral do objeto), sendo parti-
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Figura 5. Arquitetura da PointNet++ aplicada a segmentacao. Fonte:
[Qi et al. 2017D].

cularmente adequada para cendrios industriais onde componentes como flanges possuem
assinaturas geométricas locais distintas, como discos com furos para parafusos, que pre-
cisam ser diferenciadas de trechos de tubulacdao predominantemente cilindricos.

2.4. Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados a esta pesquisa podem ser organizados em trés eixos princi-
pais: revisoes de Scan-to-BIM e enriquecimento semantico de nuvens de pontos, métodos
de aprendizado profundo para segmentacido 3D, e aplicacdes especificas em ambientes
industriais.

No contexto de Scan-to-BIM, Rashdi et al. [Rashdi et al. 2022]] apresentam uma
revisdo abrangente do processo, cobrindo aquisi¢do, registro, amostragem e segmentacao
semantica de nuvens de pontos. Abreu et al. [Abreu et al. 2023]] discutem aplicacdes
de modelagem procedural em Scan-to-BIM e Scan-vs-BIM, destacando limitagdes como
oclusdo e desafios de interoperabilidade. Ja Stojanovic et al. [Stojanovic et al. 2019]
reforcam a importancia do enriquecimento semantico para a conversdao de nuvens em
informacao util para modelos digitais e gestao de ativos.

No eixo de métodos baseados em aprendizado profundo, Yin et
al. [Yimetal. 2021] propdoem a ResPointNet++, integrando aprendizado residual a
arquitetura PointNet++. Utilizando operadores de agregacdo local e médulos bottleneck
residuais em um dataset LiDAR industrial, a rede alcancou uma Overall Accuracy
(OA) de 94% e mloU de 87% (melhorias de 23% e 42% sobre a arquitetura tradicio-
nal). Em trabalho posterior, Yin et al. [Yin et al. 2022]] apresentam a SE-PseudoGrid
para classificagdo de componentes de tubulacdo. Ao substituir operadores padrdao por
mecanismos Squeeze-Excite (SE-LAO), o modelo atingiu OA de 96,3% e acuricia
média por classe de 97,5% no dataset Pipework. Complementarmente, Shigeta et
al. [Shigeta et al. 2023|] utilizam Redes Neurais Recorrentes (RNN) baseadas na RSNet,
processando a nuvem em fatias ao longo do eixo central da tubulacdo. Treinada com
dados sintéticos aumentados e reais, a abordagem alcangou um F-measure de 87,6%
para flanges, valor que subiu para 89,8% quando concatenado com caracteristicas da
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PointNet++.

Em contraste com essas abordagens baseadas em aprendizado, trabalhos anterio-
res seguiram uma linha mais geométrica e orientada a regras. Lee et al. [Lee et al. 2020]]
exploram a deteccdo por similaridade global e algoritmos ICP. Especificamente, Lee et
al. realizaram o registro de conexdes (fittings) utilizando os port points como referéncia
secunddria para ajustar os bicos das tubulagdes adjacentes ao longo de seus eixos, resol-
vendo qualitativamente problemas de lacunas e sobreposicdes nos modelos as-built. Mais
recentemente, Noichl et al. [Noichl et al. 2024]] abordaram a escassez de dados industriais
gerando dados sintéticos via simulacdo de escaneamento a laser (Helios++) sobre modelos
3D CAD, utilizando a arquitetura KP-FCNN com 14 classes semanticas. Dados baseados
em simula¢do superaram os baseados em amostragem em 7 pontos percentuais de mcloU,
e quando combinados com apenas 12% de dados reais anotados manualmente, o mcloU
alcancou 65%, proximo ao benchmark de 69% obtido com treinamento puramente em
dados reais.

Do ponto de vista de avaliagdo comparativa de arquiteturas, Zoumpekas et
al. [Zoumpekas et al. 2022] analisam cinco modelos representativos: PointNet, Point-
Net++, KPConv, PPNet e RSConv, nos datasets ShapeNet-part e S3DIS, avaliando
acuricia, eficiéncia (tempo e memoria de GPU) e desempenho sob variacdes nos da-
dos. Os resultados indicaram que modelos baseados em convolu¢do com operadores
de agregacdo local obtiveram melhores métricas nas condi¢des experimentais avalia-
das do que os baseados em MLPs ponto a ponto, embora estes ultimos apresentem
maior eficiéncia computacional; o RSConv alcangou o melhor ImloU de 85,47% em
segmentagdo de partes. Sarker et al. [Sarker et al. 2024] complementam esse panorama
com uma revisdao abrangente de técnicas de aprendizado profundo para segmentacdo
semantica de nuvens de pontos 3D.

A Tabela [I] sintetiza os principais resultados quantitativos reportados pelos tra-
balhos discutidos nesta se¢do, com a finalidade de oferecer um quadro de referéncia ao
leitor. E importante ressaltar que esses nimeros ndo constituem uma comparagio cabeca
a cabeca com o presente trabalho: cada estudo utiliza um dataset distinto, com conjun-
tos de classes, escalas de ambiente e protocolos de avaliacdo diferentes. Em particular,
os trabalhos referenciados realizam segmentacdo multiclasse de componentes industriais
(tubos, vasos, vigas, bombas, entre outros), enquanto o presente estudo se concentra na
segmentacdo bindria da classe flange, que ocupa uma fracao diminuta dos pontos da nu-
vem. Ainda assim, os valores reportados situam o desempenho obtido neste trabalho em
uma faixa coerente com o estado da arte para tarefas relacionadas em nuvens de pontos
industriais.

Diante do exposto, a PointNet++ original (ndo adaptada), reportada por Yin et
al. [Yin et al. 2021]] sobre seu dataset industrial, atinge 70,6% de OA e 45,5% de mloU;
arquiteturas mais recentes, como ResPointNet++ e SE-PseudoGrid, alcangcam patamares
superiores ao custo de modificacdes significativas no backbone (aprendizado residual e
Squeeze-Excite, respectivamente). O desempenho obtido neste trabalho (90,4% de OA e
70,5% de mIoU) situa-se em faixa intermedidria a essas referéncias, sob a ressalva de que
a tarefa abordada aqui € bindria e que o dataset utilizado € proprietario e de menor escala.
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Tabela 1. Resultados de segmentagdo semantica reportados na literatura em
nuvens de pontos industriais.

Trabalho Arquitetura Dataset / Tarefa OA (%) mloU (%)
Yin et al. (2021) PointNet Industrial LiDAR (5 cls.) 53,0 21,1
Yin et al. (2021) PointNet++ Industrial LiDAR (5 cls.) 70,6 45,5
Yin et al. (2021) ResPointNet++ Industrial LiDAR (S5 cls.) 94,0 87,3
Yin et al. (2022) SE-PseudoGrid Pipework (cls.) 96,3 —
Shigeta et al. (2023) RSNet Pipe slices (F1 flange) — F1 87,6
Noichl et al. (2024) KP-FCNN (real) Cooling plant (14 cls.) — 69,0
Noichl et al. (2024) KP-FCNN (sint.+12% real) Cooling plant (14 cls.) — 65,0
Este trabalho PointNet++ adaptada Flanges (binario) 90,4 70,5

Embora os trabalhos revisados abordem segmenta¢do seméantica de cenas industri-
ais completas ou classificacao de catdlogos de componentes, nenhum deles trata o flange
como classe-alvo isolada em nuvens de pontos industriais. O presente trabalho se dife-
rencia ao investigar especificamente essa tarefa de segmentag¢ao semantica ponto a ponto,
utilizando uma arquitetura PointNet++ adaptada com GroupNorm para inferéncia estivel
em regime de batch size reduzido, combinada a uma estratégia de amostragem em chunks
esféricos multi-escala e loss composta por Focal e Lovdsz-Softmax.

2.5. Perspectiva de Sistemas de Informacio: adocao tecnologica e confianca

Para além dos aspectos computacionais, a incorpora¢do de um moédulo de segmentacao
automatica a fluxos de trabalho reais configura um fendmeno organizacional, para cuja
andlise a area de Sistemas de Informacdo dispde de arcabouco tedrico consolidado. O
Technology Acceptance Model (TAM) [Davis 1989]] sustenta que a utilidade percebida e a
facilidade de uso percebida sao antecedentes criticos da inten¢do comportamental de uso
de uma tecnologia. A Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT)
[Venkatesh et al. 2003]] amplia esse quadro ao tratar expectativa de desempenho, expecta-
tiva de esforc¢o, influéncia social e condi¢des facilitadoras como determinantes da intenc¢ao
e do uso efetivo, moderados por fatores individuais e organizacionais.

No dominio especifico de Architecture, Engineering and Construction (AEC),
Succar [Succar 2009] caracteriza a ado¢ao de BIM como um processo multidimensional,
que envolve maturidade tecnolédgica, processos de trabalho e politicas organizacionais, e
ndo apenas capacidades algoritmicas isoladas. Sob essa lente, a disponibilidade de um
modelo preciso € condi¢do necessaria, porém nao suficiente, para a geracao de valor in-
formacional: a incorporacao efetiva a fluxos Scan-to-BIM depende da integragdao com fer-
ramentas BIM ja estabelecidas, da defini¢ao clara dos papéis entre engenheiro-validador
e modelo, e da revisdo dos processos de inspecao e controle de qualidade institucionali-
zados nas plantas industriais.

Um terceiro eixo relevante € a confianca em sistemas de inteligéncia artificial. A
literatura sobre o tema [Glikson and Woolley 2020]] indica que a aceitacdo operacional
de saidas algoritmicas em contextos de alto risco depende fortemente da calibracdo da
confianga, isto €, da capacidade do usudrio de compreender quando o modelo é prova-
velmente correto e quando deve ser questionado. Esse arcabouco, composto por TAM,
UTAUT, maturidade BIM e confianga calibrada, orienta o desdobramento (iii) e é reto-
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mado na Se¢do 5, quando os resultados quantitativos sdo interpretados quanto as suas
implicacdes organizacionais e sociotécnicas.

3. Metodologia

A metodologia proposta adota uma abordagem quantitativa experimental, estruturada em
um fluxo de segmenta¢do semantica ponto a ponto. O fluxo de trabalho, ilustrado na
Figura[6] compreende as etapas de preparagio e rotulagio dos dados, construgio do con-
junto de dados, pré-processamento, treinamento da rede neural e avaliacdo das métricas
de desempenho.

O desenvolvimento foi realizado na linguagem Python, utilizando o framework
de aprendizado profundo PyTorch para a implementacdo e treinamento da arquitetura
PointNet++. Adicionalmente, foram empregadas as bibliotecas NumPy para operagdes
matriciais, Scikit-learn para métricas, particionamento dos dados e cédlculos geométricos
auxiliares (como KDTree), e Open3D para manipulacdo e processamento de estruturas
tridimensionais. Os baselines classicos utilizaram XGBoost adicionalmente. Todos os ex-
perimentos foram executados em um computador equipado com GPU NVIDIA RTX 4060
(8 GB de memoria).

1 Preparacéo Inicial

Cloud Compare

v

Pré- -processamento

Rotulacdo Manual dos
Flanges

Normais (Open3D,
raio=3cm) + Features (8 Salvar
curvatura (KDTree, canais) NPZ
raio=5cm)

Gerar Arquivos PLY

Carregar PLY
(XYZ + labels +
RGB + intensity)

Deteccdo
automatica de
unidades

Voxel downsample
5mm preservando
labels

3 Plpelme de Treinamento

Split por grupo
Train / Valid /
Test

Amostragem por
chunks esféricos

PointNet++
encoder 4 SA + FP +
GroupNorm

Loss combinada:
(peso da classe
flange = 8.0) +

PointNet++
decoder 4 FP+ seg
head +

GroupNorm

Lovasz- Softmax

4 oOtimizacado

Ir=1e-3, wd=1e-5

Edamw + CosineAnnealing

Early stopping
Paciéncia = 30

Selecéo do melhor modelo
pela mloU de validagdo
J

Y.

i 5 Inferéncia e avaliagdo

Voxel

Inferéncia batched
Carregar S e Ancoras por GPU Threshold Mapa de
modelo o GRID 3D +acdmlo de logits adaptativo Segmentacdo
Figura 6. Fluxograma da metodologia proposta: do pré-processamento a

avaliacao. Fonte: Autores (2026).
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3.1. Conjunto de Dados

O dataset utilizado neste estudo € proprietario, construido pelos autores a partir de escane-
amentos reais de equipamentos industriais em formato PLY, previamente rotulados ponto
a ponto. O conjunto é composto por 28 equipamentos distintos (vasos de pressao, trechos
de tubulacdo, estruturas de apoio), somando aproximadamente 179 milhdes de pontos an-
tes do pré-processamento. A rotulagdo ponto a ponto € bindria: 1 indica pertencimento a
classe flange e 0 a classe equipamento (todo o restante).

Quanto ao processo de rotulacdo (ground truth), esta foi conduzida no software
CloudCompare [Girardeau-Montaut 2024] por um dos autores, com base em experiéncia
prévia em processamento de nuvens de pontos, e posteriormente validada por um enge-
nheiro mecanico atuante na area de tubulacdes industriais, que revisou amostras de cada
equipamento e indicou ajustes em casos de bordas ambiguas entre flange e tubulacdo. A
Figura [7 exemplifica a rotulagdo em uma tubulagdo industrial, destacando os flanges em
visdo geral e em detalhe.

Figura 7. Processo de rotulacao manual de flanges em tubulacao industrial no
CloudCompare: visao geral da cena (esquerda) e dois detalhes locais dos flan-
ges (centro e direita). Fonte: Autores (2026).

Além disso, no que se refere a organizacdo experimental, a divisdo foi realizada
por equipamento, € ndo por ponto, para evitar vazamento de informacao entre conjun-
tos: chunks do mesmo equipamento podem compartilhar features muito correlaciona-
das e alocd-los em conjuntos distintos superestimaria o desempenho. Com semente fixa
(SEED = 42), os 28 equipamentos foram distribuidos em propor¢des aproximadas de
65% para treino, 15% para validacdo e 20% para teste, resultando em 19, 4 e 5 equipa-
mentos, respectivamente.

Apbs o voxel downsampling de 5 mm com preservacdo de rétulos (Secdo [3.2)), o
conjunto totaliza aproximadamente 69,4 milhdes de pontos, dos quais 3,69% pertencem a
classe flange e 96,31% a classe equipamento, o que corresponde a uma razao aproximada
de 1:26 entre as classes. A Tabela [2] detalha a distribui¢do por conjunto. Observa-se
que, embora o desbalanceamento global seja acentuado, sua intensidade varia entre os
conjuntos por forca do split ter sido conduzido por equipamento: o conjunto de treino
apresenta a maior assimetria (1:30), enquanto validacao e teste, por incluirem um nimero
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menor de equipamentos com propor¢ao relativa de flanges mais elevada, chegam a razdes
de 1:16 e 1:12, respectivamente. Esse forte desbalanceamento persiste mesmo apds a
subamostragem por voxel € motiva o uso da Focal Loss com peso anee = 8,0, descrita

na Seg¢ao [3.2.5]

Tabela 2. Distribuicao de pontos por classe nos conjuntos de treino, validacao e
teste, apos voxel downsampling de 5 mm com preservacao de rotulos.

Conjunto Equipamentos Total de pontos % Flange Razao

Treino 19 59.727.318 3,20 1:30
Validacao 4 4.786.189 5,92 1:16
Teste 5 4.905.077 7,43 1:12
Total 28 69.418.584 3,69 1:26

3.2. Modelo de Segmentacio Semantica

3.2.1. Pré-processamento

Cada arquivo PLY passa por uma pipeline de pré-processamento offline, cujos produtos fi-
nais sdo arquivos NPZ contendo coordenadas, features geométricas e labels. Inicialmente,
realiza-se a deteccdo automatica de unidades por meio da inspecdo da caixa delimitadora
da nuvem: se qualquer dimensado exceder 100 unidades, assume-se que os dados estdo em
milimetros, sendo aplicada a conversdo para metros por divisdo por 1000; caso contrario,
considera-se que a nuvem ja se encontra em metros. Em seguida, aplica-se voxel down-
sampling com preservacao de rétulos, utilizando um voxel grid de tamanho v = 5 mm.
Para cada voxel, as coordenadas do ponto representativo sdao calculadas pela média dos
pontos contidos, enquanto o rétulo € definido pela regra or: se qualquer ponto original do
voxel pertencer a classe flange, o voxel resultante também € rotulado como flange. Essa
estratégia evita a diluicdo da classe minoritdria durante a subamostragem e contribui para
a preservacao de flanges pequenos.

ApOs essa etapa, as coordenadas = e y sdo centralizadas por subtracdo da média,
enquanto a coordenada z é deslocada de modo que seu valor minimo seja zero, mantendo-
se a nuvem em metros reais, sem normalizacdo global de escala. Essa escolha é impor-
tante para que features geométricas baseadas em raio fisico permanecam consistentes
entre diferentes equipamentos. Na sequéncia, os vetores normais sdo estimados com a bi-
blioteca Open3D por meio de busca hibrida com radius = 3 cm € k. = 30, assegurando
que a vizinhanca considerada corresponda a uma escala geométrica fisica constante, in-
dependentemente da densidade local de pontos. A curvatura aproximada de cada ponto
¢ entdo calculada a partir dos autovalores \y < A\; < )\, da matriz de covariancia da
vizinhanca esférica de raio 5 cm, segundo x; = m, com ¢ = 107® para evi-
tar divisdo por zero. Esse descritor captura o grau de planaridade local da superficie,
assumindo valores proximos de zero em regides planas e proximos de 1/3 em regides
isotrépicas.

Por fim, quando disponivel, a intensidade € normalizada de forma robusta com
base na mediana e no intervalo interquartil, isto é, I] = (I; — mediana)/IQR, reduzindo
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a influéncia de outliers do sensor. Cada equipamento € entdo salvo em formato .npz,
contendo coordenadas em metros, vetores normais, curvatura, RGB (ou zeros, quando
ausente), intensidade normalizada (ou zeros, quando ausente) e os respectivos labels.
Desse modo, toda a pipeline passa a operar sobre uma representacado uniforme com 8
canais de features por ponto, correspondentes a 3 normais, 1 curvatura, 3 componentes
RGB e 1 intensidade. Em tempo de carregamento, duas features adicionais sao derivadas
desses canais, a verticalidade (|n,|) e o z-relativo, totalizando as 10 features por ponto
efetivamente fornecidas tanto a rede quanto aos baselines classicos (Segio[3.3).

3.2.2. Amostragem por chunks esféricos multi-escala

Processar diretamente um equipamento industrial completo € invidvel em termos de
memoria de GPU. Por essa razdo, durante o treinamento, cada amostra € definida como
um chunk esférico extraido da nuvem de pontos. Inicialmente, sorteia-se um raio
r € {0,5; 1,0; 2,0} metros, de modo a expor a rede a diferentes escalas de contexto,
variando desde o detalhe de um unico flange até regides contendo multiplos componen-
tes. Em seguida, seleciona-se um ponto-ancora ¢ no equipamento: com probabilidade
0,5, esse ponto € escolhido aleatoriamente em toda a nuvem e, com probabilidade 0,5,
¢ escolhido entre os pontos pertencentes a classe flange. Essa estratégia de amostragem
balanceada aumenta a exposi¢do do modelo a chunks contendo flanges, sem impor uma
razdo artificial fixa entre as classes.

Uma vez definido o ponto-ancora, todos os pontos cuja distancia euclidiana a ¢
seja inferior a r sdo reunidos para compor o chunk. A partir desse conjunto, sdao suba-
mostrados exatamente N = 8192 pontos, com reposi¢ao quando necessario, de forma a
produzir uma entrada de tamanho fixo para a rede. Por fim, as coordenadas do chunk sao
centralizadas em relacdo a c e divididas por r, de modo que a entrada do modelo passe a
ocupar sempre uma esfera unitaria. Com isso, a escala fisica original € indiretamente pre-
servada pelo valor de r, enquanto a rede recebe uma representacdo espacial normalizada.

Na validacdo e no teste, o procedimento de amostragem torna-se deterministico,
com raio fixo de » = 1,0 m, ancora escolhida por gerador pseudoaleatério com semente
fixa e auséncia de transformacdes adicionais.

3.2.3. Aumento de Dados

As transformagdes de aumento de dados, cuja aplicacdo a nuvens de pontos € revisada
em detalhe por Zhu et al. [Zhu et al. 2023]], s@o aplicadas online, ou seja, a cada chunk
sorteado durante o treino, e nunca geram amostras persistidas em disco. Isso implica que
100% dos chunks de treino passam por alguma combinagéo aleatdria das transformacgdes,
e o numero efetivo de variantes unicas observadas pelo modelo ao longo de N épocas €
aproximadamente N x |D|, onde |D| é o ntimero de chunks sorteados por época.

Para investigar o impacto do augmentation, foram definidas trés configuragcdes
distintas, descritas abaixo e comparadas empiricamente na Secado §.3}
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Configuracao No-Aug. Sem nenhuma transformacdo. As features sdo usadas como
produzidas pela amostragem de chunks (Secao (3.2.2).

Configuracao Light. Apenas transformacgdes fisicamente realistas, de baixa intensi-
dade:

* Rotagdo em torno do eixo z: xgr) = R,(0) x;, com § ~ U(0,2m). Aplicada a
coordenadas e normais; estas ultimas sao renormalizadas.

* Ruido gaussiano (jittering): xz(j) = xlm + &;, com &; ~ N(0,0%), 0 = 0,003
(no espaco normalizado do chunk, correspondendo a aproximadamente 3 mm no
espaco fisico para o raio 7 = 1,0 m).

» Feature dropout em RGB com probabilidade 0,3: os trés canais RGB sdo zerados,
simulando cendrios de escaneamento monocromético.

Configuracao Heavy. Pipeline completa de domain randomization, combinando as
transformacdes da configuracdo Light com: rotacdo pequena em torno dos eixos z e y
(£8,6°), escala anisotrdpica por eixo (U(0,85; 1,15)), jitter variavel (o € [0,002; 0,015]),
outliers esparsos (0,5%—2% dos pontos), point dropout de até 50% dos pontos, oclusdo
de octante (probabilidade 0,3 de zerar um oitavo aleatério do chunk) e feature dropout
independente para RGB, intensidade e curvatura.

Todas as equacdes de transformacdo aplicam-se igualmente as coordenadas e,
onde relevante, aos vetores normais (que sao renormalizados apds rotagdes).

3.2.4. Arquitetura

A arquitetura de segmentacdo segue o paradigma encoder-decoder da PointNet++
[Q1 et al. 2017b], com uma modificacdo relevante: todas as camadas de normalizacao
utilizam GroupNorm [Wu and He 2018] com G = 16 grupos, em vez de Batch Normali-
zation. Essa escolha € motivada pelo batch size reduzido (B = 4): a Batch Normalization
depende de estatisticas calculadas sobre o mini-batch, que se tornam instaveis com poucos
exemplos, comprometendo a inferéncia em modo de avaliacdo. A GroupNorm normaliza
dentro de cada amostra individualmente, eliminando essa dependéncia.

O encoder € composto por quatro blocos de Set Abstraction (SA) que realizam
subamostragem progressiva da nuvem de pontos; o decoder utiliza quatro médulos de
Feature Propagation (FP) que interpolam as caracteristicas de volta as posicdes originais
por meio de skip connections. A Tabela[3|apresenta a configuragdo de cada bloco.

O decoder interpola as features dos niveis mais abstratos de volta as posicoes
originais dos pontos, com MLPs de dimensdes [512, 512] — [256,256] — [128,128] —
[128,128] (blocos FP4 a FP1). O head de segmentacdo é composto por Conv1D (128 —
128) + GroupNorm + ReLU + Dropout (0,5) + Conv1D (128 — 2), produzindo, para
cada ponto, um vetor de pontuacdes (logits) para as classes “equipamento” e “flange”.
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Tabela 3. Configuracao dos blocos do encoder do modelo de segmentacao.

Bloco Pontos Vizinhos MLP

SA1 8.192 — 2.048 32 [64, 64, 128]
SA2 2.048 — 512 64 [128, 128, 256]
SA3 512 — 128 128 [256, 256, 512]
SA4 128 — 1 (global) — [512,512, 1024]

3.2.5. Treinamento

O treinamento do modelo foi conduzido com uma funcdo de perda composta e com es-
tratégias explicitas de regularizagdo, de modo a lidar com o forte desbalanceamento entre
as classes e favorecer a generalizacgao.

Nesse contexto, a funcdo de perda combina dois termos complementares, adequa-
dos a problemas de segmenta¢do binaria desbalanceada. O primeiro termo € a Focal Loss,
que penaliza mais fortemente exemplos dificeis e mitiga o efeito do desbalanceamento
[Lin et al. 2018]]:

1
Ltocal = =777 Z Qy; (1 - pyi)'y logpyi (1
Ml
onde p,, € a probabilidade atribuida pela rede a classe verdadeira do ponto z, v = 2 € 0
pardmetro de focusing e a = [1,0; 8,0] é o vetor de pesos por classe, com maior peso

para a classe flange.

Além disso, emprega-se a Lovdsz-Softmax [Berman et al. 2018], que otimiza
diretamente uma aproximacdo diferencidvel da Intersection-over-Union (IoU), sendo
mais adequada a métricas baseadas em sobreposicdo do que a Dice Loss tradicional
[Milletari et al. 2016]):

1
£lov = m Z AJ.;(Inc) (2)

onde A, ¢é a extensdao de Lovasz do complemento da IoU da classe ¢ e m, € o vetor de
erros do softmax. Em conjunto, a perda total € definida como:

L= /v‘focal + Llov (3)

Essa combinacido é menos sensivel ao desbalanceamento do que a cross-entropy pura
e alinha explicitamente o objetivo de treinamento com a métrica de avaliagdo adotada
(mloU). Cabe observar que 0 peso Qange = 8,0 foi definido empiricamente durante a
experimentacdo preliminar e ndo corresponde estritamente a razdo de classes observada
no conjunto de treino (1:30); valores mais agressivos foram avaliados, mas tenderam a
aumentar a quantidade de falsos positivos sem ganho proporcional de recall, levando a
escolha de um valor intermedidrio entre o peso unitario e o sugerido pela razao de classes.

Quanto a configuragdo experimental, a Tabela [ sintetiza os principais hiper-
parametros utilizados no treinamento do modelo de segmentacao.

Adicionalmente, foram adotadas multiplas estratégias para reduzir o sobreajuste.
Além do dropout (0,5) aplicado na cabega de segmentagio, a pipeline emprega: weight
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Tabela 4. Hiperparametros do modelo de segmentacao.

Parametro Valor
Pontos por amostra (V) 8.192
Batch size 4
Epocas (maximo) 150

Chunks por época (treino) 300
Chunks por época (validacdo) 80

Learning rate inicial 1x1073

Weight decay 1x107°

Otimizador AdamW

Scheduler CosineAnnealingLR (Nmin = 1076)
Funcdo de perda Focal + Lovdsz-Softmax

Peso da classe flange (o) 8,0

Parametro v da Focal 2

Dropout 0,5

Normalizacdo GroupNorm (G = 16)

Gradient clipping (norma) 1,0
Early stopping (paciéncia) 30 épocas
Semente 42

decay de 1 x 10~° no otimizador AdamW; GroupNorm em todas as camadas convoluci-
onais; gradient clipping global por norma (||V ||z < 1); early stopping baseado no mloU
de validacao, com paciéncia de 30 épocas; CosineAnnealingLR para reduzir progressiva-
mente a learning rate; e split por equipamento, € ndo por ponto ou por chunk, evitando
vazamento de informacao entre os conjuntos de treino, validacao e teste.

Cabe observar que a arquitetura herda da PointNet++ [Qi et al. 2017b]] a estrutura
hierarquica de Set Abstraction e Feature Propagation, bem como as MLPs compartilha-
das implementadas como convolucdes 1 x 1 aplicadas ponto a ponto, que constituem
a operagdo fundamental herdada da PointNet original [Q1 et al. 2017al]. As T-Nets de
transformacdo de entrada e de features presentes na PointNet original ndo sdo utilizadas,
seguindo a pratica da PointNet++, que delega a captura de variagdes geométricas locais
aos modulos de Set Abstraction.

3.2.6. Inferéncia

Na etapa de inferéncia, a nuvem completa de um equipamento, composta por centenas de
milhares a milhdes de pontos, € processada por meio de um esquema de cobertura baseado
em um grid 3D. Inicialmente, aplica-se um voxel downsampling leve de 1 cm, com o
objetivo de reduzir a densidade da nuvem sem comprometer a geometria dos flanges. Em
seguida, as features geométricas, tais como vetores normais e curvatura, sao recalculadas
utilizando os mesmos raios fisicos empregados no pré-processamento, de forma a manter
consisténcia entre treinamento e inferéncia.

Na sequéncia, gera-se um grid 3D de ancoras com espagcamento s = 0,4 m. Como
o raio adotado para cada chunk é r = 1,0 m, obtém-se uma sobreposi¢do de aproxi-
madamente 60% entre chunks vizinhos, o que assegura cobertura préxima de 100% dos
pontos da nuvem. Ancoras cuja regido de influéncia contém menos de 200 pontos sio
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descartadas. Para cada ancora vélida, extrai-se o chunk correspondente, conforme des-
crito na Secao e os logits produzidos pelo modelo sao acumulados sobre os pontos
da nuvem original.

Posteriormente, a probabilidade final de cada ponto € obtida pela média dos logits
acumulados, seguida da aplicacdo da funcao softmax. A decisdo bindria é entdo realizada
por meio de um threshold adaptativo, definido por t = max(0,35; 0,7 - Pyax), €M que
Pmax denota a maior probabilidade observada na nuvem. Essa estratégia busca evitar as
limitagdes de limiares fixos em cendrios nos quais a calibracdo do modelo pode variar
entre equipamentos distintos. Por fim, a predi¢cdo obtida sobre a nuvem subamostrada é
propagada de volta aos pontos originais por meio da busca do vizinho mais préximo.

3.3. Baselines de aprendizado de maquina tradicional

Para avaliar a competitividade da PointNet++ frente a abordagens mais simples, foram im-
plementados quatro baselines classicos com classificacdo ponto a ponto: Random Forest,
com 300 4rvores, profundidade maxima 20 e class_weight="balanced"; Gra-
dient Boosting, com 100 estimadores, profundidade 5 e learning rate de 0,1; Logistic
Regression, com regularizagdo /{5, balanceamento entre classes e padronizag¢do das fea-
tures por meio de StandardScaler; e XGBoost, com 300 estimadores, profundidade 8,
scale_pos_weight ajustado pela razdo entre classes e t ree_ method=hist.

Para garantir uma comparacao justa, os quatro classificadores foram alimentados
com exatamente as mesmas 10 features por ponto utilizadas na entrada da PointNet++:
vetores normais (n,, n,, n,), verticalidade (|n.|), curvatura, componentes RGB, intensi-
dade e z-relativo, definido como a altura normalizada em relagdo ao ponto mais alto do
equipamento. Assim, a diferenca de desempenho entre os modelos reflete principalmente
a contribuicdo da arquitetura, isto €, o uso de contexto espacial hierdrquico na Point-
Net++ em contraste com a classificagdo ponto a ponto dos métodos tradicionais, € nao
uma diferenca nas features de entrada.

Além disso, o split por equipamento foi mantido idéntico ao utilizado no trei-
namento da PointNet++. Para viabilizar o tempo de treinamento dos classificadores
cléssicos, aplicou-se um limite de 800.000 pontos na constru¢do do conjunto de treino,
com balanceamento 50/50 entre as classes.

4. Resultados

4.1. Segmentacao Semantica

A Figura [§| apresenta a evolu¢do das métricas de treinamento e validacdo ao longo das
épocas para a configuracdo final adotada (sem augmentation, conforme justificado na
Secdo§.3). Observa-se que a perda de treinamento decresce de forma gradual e relativa-
mente estavel ao longo do treinamento. Ja a perda de validacao apresenta oscilagdes mais
acentuadas nas épocas iniciais, mas com tendéncia global de queda, estabilizando-se em
valores menores ao final do processo. De maneira semelhante, a Overall Accuracy (OA) e
a mean Intersection-over-Union (mloU) de validag@o exibem alta variabilidade no inicio
do treinamento, seguida de crescimento progressivo e posterior estabilizagdo. O melhor
valor de mloU de validagao é observado em torno da época 115.
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Figura 8. Curvas de treinamento e validacao do modelo de segmentacao
semantica: loss, Overall Accuracy (OA) e mean Intersection-over-Union (mloU).
Fonte: Autores (2026).

Nota-se que, ao longo de grande parte do treinamento, as métricas de validacao
permanecem ligeiramente superiores as de treinamento, especialmente em OA e mloU,
enquanto a perda de validacao se mantém inferior a perda de treino. Esse comportamento
nao caracteriza o padrdo cléssico de sobreajuste; em vez disso, sugere um regime de trei-
namento mais desafiador, possivelmente influenciado pelos mecanismos de regularizacao
adotados e pela propria estratégia de amostragem dos chunks. Ainda assim, a estabili-
dade global das curvas e a evolugdo consistente da mloU de validacdo indicam que o
modelo foi capaz de aprender padrdoes geométricos relevantes para a identificacao dos
flanges. A substitui¢do de Batch Normalization por GroupNorm, aliada ao early stopping
e ao dropout, contribuiu para tornar o treinamento estavel mesmo no regime de batch size
reduzido.

No conjunto de teste, o modelo final obteve os resultados apresentados na Ta-
bela A Overall Accuracy (OA) foi de 90,41%, enquanto a mean Intersection-over-
Union (mloU) atingiu 70,47%. Para a classe flange, observou-se recall de 90,75%, in-
dicando elevada sensibilidade na detec¢do dos pontos pertencentes a esse componente.
Por outro lado, a precisdo de 54,49% foi inferior ao recall, o que sugere a presenga de
falsos positivos em regides geometricamente ambiguas, especialmente nas transicoes en-
tre flange e tubulacdo. Ainda assim, o valor de F'1 = 68,09% indica um compromisso
razodavel entre sensibilidade e precisdo, compativel com a dificuldade do problema e o
forte desbalanceamento entre as classes, o que responde a questdo central.

Tabela 5. Métricas do modelo de segmentacao no conjunto de teste.

Métrica Valor (%)
Overall Accuracy (OA) 90,41
mean loU (mloU) 70,47
IOUequipamento 89 P 31
ToUfange 51,62
Precisiong,nge 54,49
Recallfange 90,75
F1ange 68,09

A Figura [9 ilustra exemplos qualitativos de segmentacdo em trés equipamentos

iSys: Revista Brasileira de Sistemas de Informagcéo (iSys - Journal of Information Systems)
https://journals-sol.sbc.org.br/index.php/isys



11:20

de teste, organizados em subfiguras (a), (b) e (¢). Cada linha mostra, da esquerda para
a direita, o ground truth, a predi¢ao do modelo e o respectivo mapa de erros, no qual os
pontos em cinza correspondem a classificacdes corretas € os pontos em amarelo desta-
cam falsos positivos e falsos negativos. Em (a), um trecho horizontal de tubulagdo com
diversos flanges distribuidos ao longo da estrutura, todos os flanges principais sdo recu-
perados e os erros se concentram nas bordas entre flange e tubulagdo, padrao consistente
com o recall elevado e a precisao moderada da Tabela |5l Em (b), uma tubulagdo curva
com multiplos flanges contiguos de diametros distintos, 0s erros aparecem nas separacoes
entre flanges adjacentes, e ndo em confusdes com a tubulacdo, comportamento coerente
com o raio das vizinhancas locais agregadas pelos médulos de Set Abstraction. Em (c),
um cendrio com flanges isolados em tubulacdes curvas, observa-se o melhor desempe-
nho qualitativo, com mapa de erros predominantemente cinza e falsos positivos esparsos
no entorno. No conjunto, os erros do modelo s@o sistematicos e localizados em regides
de transicdo geométrica ambigua, sustentando a leitura quantitativa das métricas e o uso
da rede como uma primeira passada, com a inspe¢do humana concentrada nas regioes
indicadas pelo mapa de erros.

4.2. Comparacao com baselines de aprendizado de maquina tradicional

Para situar o desempenho da PointNet++ em relacdo a abordagens mais simples basea-
das estritamente nas mesmas features ponto a ponto, conduzimos uma comparacao sis-
temdtica com quatro classificadores cldssicos. A Figura [I0] compara a PointNet++ com
quatro baselines classicos avaliados sobre o mesmo split por equipamento € 0 mesmo
conjunto de features por ponto descrito na Se¢do[3.3] sendo a métrica da PointNet++ a da
pipeline final, com threshold adaptativo e agregacdo por grid 3D. A PointNet++ supera
todos os baselines em todas as métricas: atinge 70,47% de mlIoU contra 33,5% do melhor
classificador cldssico (XGBoost), um ganho de aproximadamente 37 pontos percentuais,
e o F1 da classe flange passa de 20,9% para 68,09%, ganho de cerca de 47 pontos percen-
tuais.

oA mioy 10Uriange Fliange

Figura 10. Comparacao entre a PointNet++ e quatro baselines de aprendizado
de maquina tradicional em Overall Accuracy, mloU, loU da classe flange e F1 da
classe flange. Fonte: Autores (2026).

Esses resultados indicam que features ponto a ponto isoladas ndo sio suficien-
tes para distinguir flanges de outras estruturas geometricamente semelhantes, como res-
saltos em vasos, suportes e conexdes pequenas, que compartilham assinaturas locais de
normais e curvatura préximas as de flanges reais. A modelagem do contexto espacial
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Figura 9. Resultados de segmentacao semantica em trés equipamentos de teste:
(a) flanges bem espacados ao longo de tubula¢ao horizontal; (b)) multiplos flan-
ges de diametros variados proximos entre si em tubulacao curva; (c) flanges iso-
lados em tubulacoes curvas. Da esquerda para a direita em cada linha: ground
truth, predicao do modelo e mapa de erros. Pontos em azul representam equipa-
mento, pontos em vermelho representam flange e pontos em amarelo (mapa de
erros) indicam classificacoes incorretas. Fonte: Autores (2026).

hierarquico dos médulos de Set Abstraction da PointNet++, ao agrupar pontos vizinhos
em multiplas escalas, captura o arranjo geométrico caracteristico de um flange (anel
perpendicular a tubulagdo com furos regulares), informagao que classificadores ponto a
ponto, por constru¢do, nao conseguem representar, o que responde ao desdobramento (i).

4.3. Estudo ablativo: aumento de dados

A Tabela [6] apresenta os resultados do estudo ablativo sobre o impacto do data augmen-
tation na segmentacdo. Os modelos sdo idénticos em todos os aspectos (arquitetura, loss,
otimizador, scheduler, sementes, split), variando apenas a configuracdo de aumento de
dados (No-Aug, Light, Heavy, conforme Secdo [3.2.3). Cada execugdo utilizou 60 épocas,
com early stopping de paciéncia 15, e as trés foram avaliadas sobre 0 mesmo conjunto
de chunks de teste. Devido ao custo computacional do treinamento completo em GPU,
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cada configuracao foi executada com uma unica semente fixa (42), o que limita a precisao
estatistica das comparacdes absolutas, mas ndo invalida a tendéncia qualitativa observada
entre as trés configuragdes.

Pode-se observar que a configuracdo No-Aug obteve o melhor desempenho geral,
com 90,41% de OA, 70,47% de mloU, 51,62% de IoU da classe flange e 68,09% de F1
da classe flange. A configuragdo Light apresentou desempenho intermedidrio, enquanto a
configuracdo Heavy teve os piores resultados em mloU e F1, embora tenha alcancado o
maior recall da classe flange.

Esse comportamento indica que o aumento de dados mais agressivo elevou a sen-
sibilidade do modelo, mas também aumentou a quantidade de falsos positivos. Como
consequéncia, houve queda de precisao e piora das métricas de sobreposi¢do. No cendrio
avaliado, em que treino e teste seguem a mesma distribuicao de captura, o augmentation
introduziu variabilidade adicional sem produzir ganho efetivo de generalizacdo, o que
responde ao desdobramento (ii).

Tabela 6. Estudo ablativo sobre data augmentation na segmentacao. Cada li-
nha corresponde a uma pipeline de aumento diferente, com todas as demais
variaveis mantidas constantes (mesma arquitetura, /oss, otimizador, split e se-

mente 42).
Configuracdo OA (%) mloU (%) IoUgange (%) Recallgange (%) Flgange (%)
No-Aug 90,41 70,47 51,62 90,75 68,09
Light 88,03 66,13 45,57 88,81 62,61
Heavy 83,74 60,42 38,98 92,31 56,10

Com base nesses resultados, a configuracdo No-Aug foi adotada na pipeline final.

5. Conclusao

Este trabalho investigou o uso de uma arquitetura PointNet++ adaptada para segmentacao
semantica ponto a ponto de flanges em nuvens de pontos industriais, alinhado ao cenério
da Industria 4.0 e ao paradigma Scan-to-BIM. Foi proposta uma pipeline completa que
integra rotulacio manual validada, pré-processamento preservando escala fisica real,
calculo de features geométricas por raio fisico, amostragem em chunks esféricos multi-
escala e treinamento com loss combinada Focal + Lovdsz-Softmax.

No conjunto de teste, o modelo obteve Overall Accuracy de 90,41% e mloU de
70,47%, com IoU de 51,62% e F1 de 68,09% para a classe flange. O recall elevado
(90,75%) indica que o modelo detecta a grande maioria dos pontos pertencentes aos flan-
ges, enquanto a precisio de 54,49% reflete falsos positivos concentrados nas regides de
transicdo entre flange e tubulacdo, onde a geometria local € ambigua. A substituicdo de
Batch Normalization por GroupNorm, aliada a dropout, weight decay, gradient clipping
e early stopping, estabilizou o treinamento no regime de batch size reduzido imposto pela
memoria de GPU disponivel.

A comparagdo com quatro baselines de aprendizado de médquina tradicional (Ran-
dom Forest, Gradient Boosting, Logistic Regression e XGBoost), treinados exatamente
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sobre as mesmas features por ponto, evidenciou uma superioridade expressiva da aborda-
gem baseada em aprendizado profundo, com ganho de 37 pontos percentuais em mloU
e 47 pontos em F1 da classe flange sobre o melhor classificador classico. Essa diferenca
confirma que a detec¢do de flanges é fundamentalmente uma tarefa contextual: a assi-
natura semantica do componente ndo estd em um dnico ponto, mas no arranjo espacial
caracteristico de um anel perpendicular a tubulagdo com furos regulares para parafu-
sos. Modelar esse contexto requer uma arquitetura capaz de agrupar informac¢do local
em multiplas escalas, capacidade oferecida pelos médulos Set Abstraction da PointNet++
e ausente em classificadores ponto a ponto.

O estudo ablativo sobre data augmentation, cobrindo trés intensidades (No-Aug,
Light, Heavy), produziu um achado nao trivial: em cendrio de teste homogéneo com o
treino, o augmentation agressivo degrada o desempenho, e o melhor resultado foi obtido
sem nenhuma transformacdo. Essa observacdo matiza a pratica comum de adotar aug-
mentation pesada por padrdo e sugere que sua intensidade deve ser calibrada conforme
o cendrio de deslocamento de dominio esperado em producao: para datasets pequenos e
homogéneos, augmentation leve ou nulo pode ser preferivel; para cenarios cross-domain,
a domain randomization tende a ser critica.

Do ponto de vista de Sistemas de Informacdo, os resultados evidenciam o po-
tencial de transformar dados brutos de escaneamento em informagdo semanticamente
enriquecida, capaz de alimentar fluxos organizacionais de modelagem as-built, plane-
jamento de manutencdo preventiva, gestdo de ativos (Enterprise Asset Management) e
verificacdo de conformidade normativa (por exemplo, ASME B16.5). Em fluxos atuais,
a identificacdo manual de flanges em equipamentos de porte médio é uma atividade reco-
nhecidamente custosa em termos de tempo de especialista, podendo consumir vérias horas
por equipamento; a inferéncia automatizada em poucos minutos desloca esse esfor¢o para
uma etapa de validacdo e correcdo pontual, alterando o papel do engenheiro ou técnico de
modelagem de rotulador exaustivo para validador critico, com sua expertise concentrada
em casos de excecdo (flanges pequenos, oclusdes, componentes atipicos). Lidos a luz do
arcabouco da Secao contudo, esses ganhos ndo decorrem da capacidade algoritmica
isolada: na chave do TAM e da UTAUT, a utilidade percebida do médulo depende de
quanto ele reduz efetivamente o tempo de especialista, e sua facilidade de uso depende
da integracdo com ferramentas BIM j4 institucionalizadas; na chave da maturidade BIM
proposta por Succar, a ado¢do exige revisao de processos e defini¢do de papéis, e nao ape-
nas a entrega de um modelo treinado. Além disso, o regime de recall elevado e precision
moderada (Tabela[5) torna a confianga calibrada um requisito de projeto: em contextos de
alto risco, como a verificagdo de componentes pressurizados, o uso adequado do modelo
€ o de first-pass acompanhado da exposi¢cdo da incerteza por ponto, € ndo o de classifi-
cador autonomo. Trata-se, portanto, de implicacdes potenciais, cuja confirmagdo exige
avaliacdo empirica em contexto organizacional real.

Algumas limitagdes devem ser reconhecidas. O conjunto de dados, composto
por 28 equipamentos proprietarios, € restrito em volume e diversidade, insuficiente para
cobrir a variedade de configuracdes industriais reais (vasos, trocadores, colunas, skids) e
proveniente de um conjunto homogéneo de sensores. Mesmo ap6s voxel downsampling
com preservacdo de labels, o desbalanceamento entre classes persiste e contribui para o
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gap entre recall e precision. Flanges pequenos (como drenos 2”) ocupam muito poucos
pontos, tornando sua detec¢do inerentemente mais dificil.

Tendo em vista a limitagdo de tempo de GPU, os experimentos principais foram
conduzidos com uma tnica semente fixa (SEED = 42), o que impede o reporte de média
e desvio-padrio e introduz uma fonte de incerteza estatistica sobre os nimeros reporta-
dos. Em particular, ndao é possivel afirmar que o resultado de 70,47% de mIoU obtido
neste estudo corresponda a média esperada do procedimento de treinamento proposto, € o
intervalo de confianga real em torno desse valor nao pode ser estimado a partir dos dados
disponiveis. Resultados em trabalhos correlatos sobre nuvens de pontos industriais suge-
rem variacOes tipicas entre sementes da ordem de 1 a 3 pontos percentuais em métricas
baseadas em sobreposi¢do. Recomenda-se, em trabalhos futuros, a repeticao do procedi-
mento com pelo menos trés sementes distintas, de modo a permitir uma comparag¢ao com
maior suporte estatistico entre configuracoes.

Como perspectivas de trabalhos futuros, trés dire¢des sdo consideradas prio-
ritarias: (a) a ampliacdo e diversificagdo do dataset, incluindo novos equipamentos,
sensores € condi¢des de aquisicdo, bem como estratégias semissupervisionadas ou de
aprendizado ativo para reduzir o custo de rotulagdo, enderecando diretamente a principal
limita¢do de generalizacdo identificada; (b) a repeticdo dos experimentos com multiplas
sementes, reportando média e desvio-padrao, de modo a conferir suporte estatistico as
comparacdes entre configuragdes; e (c) a avaliacdo empirica em contextos organizaci-
onais reais, medindo adocao tecnoldgica, confianca dos usudrios e ganhos efetivos em
fluxos de trabalho de inspe¢do e manutencdo, o que permitiria converter as implicacoes
potenciais discutidas acima em evidéncia sobre o desdobramento (iii). Secundariamente,
permanecem em aberto a comparagdo com arquiteturas mais recentes (DGCNN, KPConv
e redes baseadas em Transformers), a investigacao de fungdes de perda mais sensiveis a
bordas finas entre componentes, a integracdo do médulo de segmentacdo a ferramentas
BIM comerciais e a reavaliacao do augmentation em cendrios de teste cross-domain.

Em sintese, o estudo demonstrou a viabilidade de aplicar uma rede PointNet++
adaptada a nuvens de pontos industriais para segmentacdo semantica de flanges, supe-
rando abordagens tradicionais baseadas em features geométricas por margens expressivas,
e analisou criticamente o papel do data augmentation no contexto de datasets pequenos.
Os resultados abrem caminho para pesquisas que busquem tornar tais solugdes mais com-
petitivas e escaldveis, consolidando o papel do aprendizado profundo como ferramenta de
apoio a gestao de informacao técnica em plantas industriais.
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