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Resumo

A monitorizacdo e inspecao de ativos industriais sdo essenciais para garantir a seguranca dos
utilizadores, no entanto caracterizam-se por serem processos morosos, dispendiosos e sujeitos
a erro humano. Com o avanco tecnoldgico, é possivel efetuar a realizacdo de inspe¢des mais
seguras e eficientes, minimizando o trabalho e o risco para os intervenientes. A aplicacdo de
algoritmos de IA na segmentacdo de instancias em imagens destaca-se na dete¢do de anomalias
estruturais, como sdo os casos da Mask R-CNN e do YOLO. Quando combinadas com
plataformas UAV, estas redes tornam-se ferramentas poderosas para inspecionar ativos em
zonas de dificil acesso, assegurando maior precisdo. A tecnologia de Ray Casting complementa
este processo, permitindo mapear danos identificados pela inteligéncia artificial nos modelos
3D concebidos através de tecnologias como o LiDAR ou a Fotogrametria. Neste trabalho foi
desenvolvida uma metodologia com capacidade de mapear corrosdo, choques mecanicos e
acumulagdes de dgua em nuvens de pontos de ativos industriais com revestimentos em painéis
sandwich, utilizando TLS e UAV. Os modelos treinados através do Detectron2 e do YOLOv8

conseguem segmentar os trés tipos de danos com uma precisdo de 68,8 % e 72,5 %,.

Palavras-chave: Monitorizacdo, LiDAR, Fotogrametria, Detectron2, YOLOvS, Ray Casting






Abstract

The monitoring and inspection of industrial assets are essential to guarantee the safety of users,
but they are time-consuming, costly and subject to human error. With technological advances,
it is possible to carry out safer and more efficient inspections, minimizing work and risk for those
involved. The application of Al algorithms in the segmentation of instances in images stands out
in the detection of structural anomalies, as is the case with Mask R-CNN and YOLO. When
combined with UAV platforms, these networks become powerful tools for inspecting assets in
hard-to-reach areas, ensuring greater precision. Ray Casting technology complements this
process, allowing damage identified by artificial intelligence to be mapped onto 3D models
designed using technologies such as LIiDAR or photogrammetry. This study developed a
methodology capable of mapping corrosion, mechanical shocks and water accumulations in
point clouds of industrial assets with sandwich panel cladding, using TLS and UAVs. The models
trained using Detectron2 and YOLOVS are able to segment the three types of damage with an

accuracy of 68.8% and 72.5%.
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1 Introducao

1.1 Enquadramento

Os avancos tecnoldgicos e a sua incorporacdo na Engenharia Civil tém impulsionado o
desenvolvimento das sociedades em termos de constru¢do. No entanto, diversos edificios ndo
podem ser substituidos, seja por razoes financeiras ou pelo seu valor histérico, o que torna
necessario realizar monitorizacdes e inspe¢des das suas estruturas, com o intuito de prolongar

a sua vida util (Santos, 2022).

Os atuais procedimentos de inspecdo de edificios e infraestruturas caracterizam-se por serem
processos morosos, subjetivos, dificeis de documentar e com riscos associados a seguranca dos
operadores. Por isso, é fundamental adotar novos procedimentos que, com recurso a
tecnologias avancadas, permitam automatizar as inspecoes, eliminando muitos dos problemas

associados a estes processos (Pantoja-Rosero, Achanta e Beyer, 2023).

A Industria 4.0 provocou uma revolugdo nas metodologias aplicadas ao setor de Arquitetura,
Engenharia e Construcdo (AEC), introduzindo inovacdo no modo como as obras sdo planeadas,
executadas e monitorizadas. A aplicacdo de tecnologias digitais, como LiDAR (Light Detection
and Ranging) e fotogrametria, com recurso a Terrestrial Laser Scanners (TLS’s) e Unmanned
Aerial Vehicles (UAV’s), consolidou-se como uma ferramenta essencial, possibilitando maior
controlo sobre todas as fases de uma obra, desde a construgdo até a operagcdo e manutencao
(Nwaogu et al., 2023). De acordo com Zhao e Lv (2023), a andlise de modelos tridimensionais
completos, provenientes de tecnologias digitais aplicadas in situ, apresenta vantagens
significativas na conservagdo, restauro e construgao de diversas estruturas, sendo considerada
um método de inspec¢do ndo destrutivo, que se destaca pela elevada eficiéncia na obtencdo de

informagdes e com custos reduzidos.

Com o avango da capacidade de processamento dos sistemas informaticos e sua acessibilidade
no mercado de consumo e o crescimento da Inteligéncia Artifical (IA) na analise de imagens, o
deep learning (DL) e a visdo computacional (computer Vision - CV) tém assumido papéis
fundamentais na automatizacdo dos processos de analise de informacdo grafica. A sua aplicagdo
mais bem-sucedida, as Redes Neuronais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN),
tem obtido resultados promissores nos campos da classificacdo de imagens (image classification

- IC), detecdo de objetos (object detection - OD) e segmentacdo de instancias (instance
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segmentation - IS). A diferenca entre estas trés areas esta representada na Figura 1 (Burger e

Burge, 2012).

Classificagdao de imagens Detecdo de objetos Segmentacdo de instancias
— ; w -

i \
A imagem tem corrosdo, choques mecanicos e Localizages da corrosao, dos choques mecanicos LocalizagGes e mascaras da corrosdo, dos choques
acumulagdo de dgua e da acumulagdo de dgua mecdnicos e da acumulagdo de dgua

Figura 1 - Diferenca entre classificacdo, detecdo e segmentagdo

No ambito da engenharia civil, as Redes Neuronais Convolucionais (CNN) ja sdo amplamente
utilizadas para a identificagao automatica de patologias, como fissuras, exposi¢cdao de armaduras
e corrosoes, a partir de imagens de estruturas de betdao armado, conforme diversas pesquisas
demonstram (Santos, 2022). Ao longo dos anos, as CNN foram sendo aprimoradas, com o
intuito de expandir as suas capacidades, resultando no surgimento das Region-based
Convolutional Neural Networks (R-CNN). Estas redes interpretam a localizagdo de objetos como
um problema de regressdo, através de regides propostas, o que lhes permitiu obter melhores
desempenhos (Girshick et al., 2013). Posteriormente, as redes YOLO destacaram-se, pois para
além de localizarem objetos conseguem também segmenta-los, tanto em imagens como em
videos, resolvendo também problemas de eficiéncia (Redmon et al., 2015). Distinguem-se ainda
pela sua facilidade de aplicagdo em comparagdo a outras redes. Devido a eficiéncia e ao
potencial de crescimento destas aplicagdes, em 2017, He et al. (2017) propuseram a Mask R-
CNN, que combina Redes Neuronais Artificiais (RNA) com CNN’s, sendo conhecidas pela sua

exceléncia quando o objetivo se trata da IS (Aggarwal, 2018).

Com o intuito de automatizar de forma completa a inspe¢do de um edificio industrial, as
instancias geradas pelos modelos de IA, sdo mapeadas no modelo tridimensional do mesmo.
Esse mapeamento é realizado com recurso a uma técnica de projecao, designada por Ray
Casting. Esta técnica consiste numa ferramenta essencial em graficos computacionais, utilizada

para detetar intersecdes entre raios virtuais de luz e objetos em ambientes 3D. Contrariamente
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a métodos mais complexos, como o ray tracing, o Ray Casting limita-se em identificar o primeiro
ponto de cruzamento de um raio com um objeto tridimensional. Este método é amplamente
implementado em simulagdes de LiDAR e renderizagao em tempo real devido a sua eficiéncia

(Rougeron, Garrec e Andriot, 2022).

1.2 Objetivos

A metodologia proposta visa tornar mais eficiente a monitorizacao de edificios industriais,
utilizando modelos 3D e visdo computacional para, de forma automatica, identificar e mapear

danos na sua envolvente. Neste sentido, definiram-se os seguinte osbjetivos especificos:

o Realizar um enquadramento tedrico sobre inovacdes em visdo computacional e
inteligéncia artificial (IA), com énfase na aplicacdo dos algoritmos Mask R-CNN e YOLO para a

segmentacdo de anomalias;

. Obtencdo de dados (imagens e nuvens de pontos) da envolvente de edificios industriais,

com recurso a UAV’s e a TLS, com o intuito de criar modelos tridimensionais;

o Desenvolvimento de uma aplicagdo, baseada nos algoritmos Mask R-CNN e YOLO, com
a capacidade de segmentar automaticamente corrosées, choques mecanicos e acumulagoes de

agua em painéis sandwich;

. Desenvolvimento de um procedimento de visualizagdo dos danos identificados no

modelo 3D, com recurso a uma técnica de projecao do tipo Ray Casting.

1.3 Estrutura da dissertagao

A dissertacdo encontra-se estruturada em cinco capitulos. O presente capitulo, a Introducdo,
enquadra o tema do trabalho, apresenta os objetivos gerais e especificos e a estrutura do
documento. O segundo capitulo, de Estado da Arte, funciona como um enquadramento tedrico,
explorando temas como a reconstrucdao geométrica 3D, focando em particular as tecnologias
digitais utilizadas. Também s3do abordadas as diferentes Redes Neuronais Artificiais (Artificial
Neural Network - ANN) e CNN’s, no dmbito da identificacdo de anomalias em edificios, seguida
de uma secgdo relacionada com Ray Casting. O terceiro capitulo, apresenta a metodologia
desenvolvida para o mapeamento de danos, descreve os procedimentos utilizados para

aquisicdo e processamento de dados, o trabalho desenvolvido na concecdo de modelos de



CAPiTULO 1

segmentacdo de anomalias e o Ray Casting. De forma a validar a metodologia concebida, surge
o quarto capitulo, que consiste na aplicacdo da metodologia a um ativo industrial. O quinto
capitulo, apresenta as conclusdes finais do trabalho e os desenvolvimentos futuros. O

documento finaliza com as Referéncias, que listam as fontes citadas ao longo da dissertacao.



2 Estado da Arte

O presente capitulo aborda as tecnologias e métodos fundamentais para o desenvolvimento da
metodologia proposta, dividindo-se em trés partes principais. A primeira seccao explora
aspetos técnicos associados a reconstrucdao geométrica 3D, com recurso a tecnologias como
LiDAR e fotogrametria. A fusdo de dados é obtida através de UAV’s, TLS’s e MLS’s, culminando
na concecao de modelos 3D precisos. Por sua vez, a segunda seccdo analisa a evolucdo das
Redes Neuronais Artificiais, destacando a Mask R-CNN e a YOLO como tipos de redes ideiais
para a segmentacdo de instancias. Por fim, a técnica de Ray Casting é apresentada como uma
ferramenta de projecdo de raios, com o potencial de permitir o mapeamento dos danos

identificados nos modelos 3D reconstruidos, através de IA.

2.1 Reconstrug¢ao geomeétrica 3D

Existem duas abordagens para a reconstrucdo 3D de um objeto a partir de tecnologias digitais.
Os sistemas ativos, como o sistema LiDAR, utilizam radia¢cdo (como sinais de laser) para realizar
medi¢Ges remotas. Por outro lado, os sistemas passivos utilizam sensores que captam radiacao

electromagnética, essencialmente refletida, normalmente no intervalo do visivel (Figura 2).

Fotogrametria - Veiculo Aéreo nao tripulado (UAV)

m] [A]

B

Z

Mobile Laser Scanner (MLS)
e )

h

Terrestrial Laser Scanner (TLS)

G

Figura 2 - Funcionamento conjunto das tecnologias digitais

2.1.1 LiDAR

Através do varrimento com recurso a esta tecnologia, é possivel efetuar medi¢cdes e também



CAPITULO 2

proceder a digitalizacdo tridimensional da informacdo obtida. Esta técnica avancada de
levantamento oferece precisdao elevada, permitindo a criacdo de modelos detalhados, com
recurso a concec¢do de nuvem de pontos e ao registo de dados geoespaciais 3D. A tecnologia
LiDAR pode ser aplicada, tanto através de TLS, ou mais recentemente com recurso a Mobile

Laser Scanner (MLS), duas estratégias que serdo exploradas nas sec¢ées seguintes.

2.1.2 Terrestrial Laser Scanner (TLS)

Para a obtencdo de nuvens de pontos tridimensionais de alta resolucdo, recorre-se a Terrestrial
Laser Scanners, que sao reconhecidos pela capacidade de capturar a geometria dos objetos em
toda a sua envolvente através de feixes de laser emitidos em todas as direcées (Oliveira et al.,

2023).

Este tipo de levantamento pode ser realizado através da medigdo laser baseada em triangulacdo
(Kim et al. (2020)) ou da rotagdo do espelho de reflexdo do aparelho, cobrindo assim varios
angulos, enquanto o aparelho vai girando. A aquisicdo dos dados pode ser realizada através de

dois métodos, tal como explicado por Alshawabkeh e Baik (2023), e Wang e Mei (2020):

e Time of flight (TOF) method (Figura 3 (a)): emissdo de feixes que atingem a superficie
de um objeto. Esses mesmos feixes sdo refletidos de volta ao sensor do equipamento e
com base na duracdo e diregdo do sinal, é possivel determinar a distancia do ponto em

relacdo ao TLS;

e Phase based method (Figura 3 (b)): emissdo de impulsos, onde o laser scanner mede a

diferenca de fase entre o comprimento de onda emitido e recebido.

Sinal transmitido

/

Pulso transmitido

T=0 :*’—, ----------------------- -
‘ Pulso refletido V phase
T=t emcmnnn * .............. shift

Time of flight method Phase based method

>

Sinal refletido

(a) (b)

Figura 3 - Métodos de principio de funcionamento de um TLS (Wang e Mei, 2020)
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Antes da utilizacdo de um TLS, é importante realizar uma visita ao local e perceber as dimensdes
do ativo a estudar e as condicdes de acesso, de modo a facilitar o planeamento da execucao
dos trabalhos. Esta fase é essencial, de modo a determinar a quantidade de levantamentos e
de estacOes necessarios, a localizagdo das estacGes ou pontos de controlo terrestre (Ground
Control Points - GCPs) e o modo de densidade do varrimento. Durante o levantamento, é crucial
garantir a sobreposicdo adequada das nuvens de pontos para estabelecer associa¢des robustas
entre estacoes, tendo em vista a criacdo de bundles. Essa sobreposicao é essencial para garantir
a qualidade dos dados e facilitar o alinhamento e integracdao dos modelos obtidos com o sistema
de coordenadas geodésicas. Para isso, é necessario utilizar os GCP (Figura 4), por intermédio de
métodos topograficos, para posteriormente proceder ao alinhamento e integracdo dos
modelos obtidos. A qualidade da nuvem de pontos esta correlacionada com a localizagdo e com
o numero de estacdes LiDAR, de forma a obter elevada sobreposicdo de scans e cobertura total
do caso de estudo. Dessa forma, a maximizacdo do niumero de estacdes torna-se atrativo para
o utilizador, porém, esse aumento vai condicionar o tempo de processamento da informacao

obtida (Oliveira et al., 2023).

Figura 4 - Exemplo de alvos que podem funcionar como GCP’s (Tang et al., 2020)

2.1.2.1 Mobile Laser Scanner (MLS)

Nos ultimos anos, a tecnologia LiDAR tem sido integrada em dispositivos mdéveis, com destaque
para a Apple, que em 2020 langou o primeiro smartphone equipado com sensores LiDAR. Este
tipo de equipamentos pode ser uma alternativa ao TLS em levantamentos de areas de dificil

acesso, destacando-se pela sua portabilidade e mobilidade, tal como demonstrado na Figura 5.
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Figura 5 - Utilizagdo do MLS (Grupo Acre Portugal, 2019)

O método de digitalizacdo tem como base o principio de triangulagdo (Figura 6), no qual os
feixes incidentes sdo projetados no objeto, proporcionando a determinacdo da distancia do
dispositivo ao objeto de estudo através do posicionamento da camara e do angulo de
incidéncia. Na Figura 6, Z é um eixo 6tico, O é a origem, P é um ponto Unico no objeto. A linha
de base é a distancia entre o centro dtico e o laser, e relativamente aos angulos, 6 é o angulo
entre a linha de base e o plano do laser e a é o angulo entre a linha de base e o segmento OP.
Os parametros 0 e a sao fundamentais para a precisdo das medicdes, ja que quanto maior for
0, maior serd a cobertura espacial do padrdo do laser. Por sua vez, o parametro a é influenciado

pela complexidade da geometria e se a superficie é plana ou ndo (Btaszczak-Bak et al., 2023).
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Linha de base

Figura 6 - Principio de triangulagdo com smartphone (adaptado de Btaszczak-Bak et al., 2023)
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Apds analisar o desempenho das medi¢des do laser LiDAR incorporado no smartphone,
Btaszczak-Bak et al. (2023) mostraram que as medigdes com LiDAR em smartphones funcionam

em superficies complexas, mas falham em superficies lisas e homogéneas. Com o intuito de

resolver essas dificuldades, foi desenvolvida a metodologia Spatial Measurement Targets
(SMT), que adiciona relevo a essas superficies, permitindo a fusdo entre os scans de superficies

homogéneas e os de superficies heterogéneas, proporcionando assim uma diminui¢do do ruido,

tal como demonstrado na Figura 7 (Btaszczak-Bak et al., 2023).

smartphone

Pontos de controlo
Pontos do plano correto

Pontos do plano incorreto

Numero de planos =1

fissura

Figura 7 - Levantamento MLS com auxilio do SMT (Btaszczak-Bak et al., 2023)

2.1.3 Fotogrametria baseada em UAVs
Enquanto o LiDAR utiliza lasers para medir distancias e criar mapas de pontos 3D, a
fotogrametria baseia-se na captura de imagens bidimensionais (2D) de diferentes angulos, que
sdo posteriormente processadas para criar modelos tridimensionais detalhados. Esta técnica
permite a reconstrucdo precisa de um cendrio ou objeto a partir de imagens obtidas sob

diversas perspetivas, utilizando projec6es matematicas e sobreposicdo (Fiorillo, Limongiello e

Bolognesi, 2021).

Existem diferentes abordagens na fotogrametria, dependendo da necessidade e das

caracteristicas do objeto a ser capturado (Kovanic et al., 2023):

close-range photogrammetry - captura de imagens a curta distancia, tipicamente a
9
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menos de 300 metros, e que pode ser realizada tanto por via aérea quanto terrestre;

e camera array - camaras fixas de modo a obter imagens de varias perspetivas;

e wide-angle photogrammetry - utilizacdao de lentes panoramicas de grande abertura

angular, permitindo uma cobertura mais ampla do cenario;

e qgerial photogrammetry - usada em espacos abertos, com auxilio de satélites, avides,
helicépteros ou UAVs, destacando-se pela capacidade de capturar grandes areas com
rapidez e eficiéncia. Normalmente estd associada a uma resolucdo relativamente baixa,

gue limita o seu campo de aplicagdo.

A reconstru¢cdo de modelos 3D é realizada por meio da metodologia Structure from Motion
(SfM), um algoritmo amplamente utilizado que permite criar um modelo tridimensional a partir
de multiplas imagens 2D capturadas em movimento. Este processo envolve a atribuicdo de uma
posicdo especifica em latitude, longitude e altitude a cada pixel de uma imagem (Chatzistamatis
et al., 2018;Deliry e Avdan, 2021). A SfM surgiu como uma evoluc¢do da visdo computacional e
da fotogrametria tradicional, possibilitando a reconstrucdo precisa de estruturas complexas.
Além disso, o método Multi-View Stereo (MVS) é frequentemente aplicado para densificar a
nuvem de pontos gerada pelo SfM, resultando em modelos 3D mais detalhados que capturam

com exatiddo as caracteristicas essenciais das estruturas.

2.1.3.1 Plataformas UAV

A utilizacdo dos UAVs em Portugal é acompanhada pelo Regulamento n.2 1093/2016 da
Autoridade Nacional da Aviagao Civil, publicado pelo Diadrio da Republica de 14 de dezembro
2016, onde estdo definidas as “Condi¢des de operagao aplicaveis a utilizagdo do espacgo aéreo

pelos sistemas de aeronaves civis pilotadas remotamente (“Drones

”)”. Para além de regras
gerais de operacao, este documento apresenta alguns condicionamentos e interdi¢cdes para a
realizacdo de voos. Além desta regulamentacdo, a utilizacdo deve seguir outras legislacses,
nomeadamente o Decreto-Lei n258/2018, a Portaria n22/2021 e ainda a adatpacdo das

recomendacdes europeias emanadas pela EASA (European Union Aviation Safety Agency).

Atualmente, os drones tém incorporados (Alshawabkeh e Baik, 2023):

e Sistemas inerciais IMU (Inertial Measurement Unit) — Condicionam a precisdo dos

resultados de georreferenciacéo e incluem geralmente um conjunto de acelerémetros,

10
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giroscoépios, barémetros e magnetdometros;

e Gimbal - sistema estabilizador da cdmara incorporado no UAV que permite isolar do
sensor alguns dos movimentos inerciais do UAV e minimiza os efeitos de desfocagem

(Chatzistamatis et al., 2018);

e Sistemas de navegacao por satélite (Global Navigation Satellite System - GNSS)

e Sistemas de corre¢do de posicionamento Real-Time Kinematic (RTK) - permitem
calcular em tempo real a posicdio do UAV no espaco com bastante precisao,
comparativamente com os sistemas inerciais ou os sistemas baseados em GNSS (Fabris,

Fontana Granotto e Monego, 2023).

O uso destes sensores reduz a necessidade de muitos pontos de controle no solo (GCPs),
tornando o processo de levantamento mais agil e eficiente. Para além destes sensores, o drone

contempla ainda uma camara, que pode ser:

e (Camara 4K e HD;

e (Camara térmica ou multiespectral;

Sensor LiDAR;

Camara 3608°.

Existem dois tipos de parametros da camara que devem ser considerados no processamento:
os parametros intrinsecos e extrinsecos. Os parametros intrinsecos sdao necessarios para
relacionar o ponto do pixel com o sistema de coordenadas da cdmara, e a0 mesmo tempo, sdo
responsaveis por registar as informagoes correspondentes as configuragées da cdmara, como
por exemplo, a distancia focal, os fatores de escala, as posicGes, as dimensdes dos pixels na
matriz de sensores e ainda as distor¢des associadas as lentes. Por outro lado, os parametros
extrinsecos registam os 6 graus de liberdade do objeto no espaco, compostos por 3
coordenadas (x,y,z) e 3 angulos diedros (w, ¢ e k) (Figura 8). As coordenadas (x,y,z)

correspondem a latitude, longitude e altitude, respetivamente (Nigri, 2009).

11
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Figura 8 - Esquematizagdo dos pardmetros extrinsecos da camara (Alshawabkeh e Baik, 2023)

O planeamento de um levantamento fotogramétrico é essencial para assegurar a precisao dos
resultados. A definicdo da Ground Sample Distance (GSD), que corresponde a distdncia entre
pixels numa imagem real, é crucial para obter a resolu¢do desejada. Um GSD mais pequeno
resulta num modelo de alta resolugdo, sendo influenciado por fatores como a camara utilizada

e a altitude do drone em relagdo ao solo, conforme ilustrado na Figura 9 (Tariq et al., 2017).

Figura 9 - Comportamento dos GSD com a variagdo da altura do UAV (Wingtra One, 2019)

12
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Atualmente, UAVs sdo operados com softwares como DJI Fly, DJI GS Pro ou Litchi Flight, que
permitem voos automatizados via smartphone ou tablet. Em estruturas complexas, recomenda-
se dividir os levantamentos ou prolongar os voos para garantir uma boa captura dos pontos de
referéncia e uma alta sobreposicdao de imagens. Para além disso, fatores ambientais, como
horario do voo, vento, temperatura e altitude, também devem ser considerados, pois

influenciam os resultados (Chatzistamatis et al., 2018; Tariq et al., 2017).

2.1.4 Fusao de dados

Apds o processamento das nuvens de pontos provenientes de diferentes tecnologias, é
necessario proceder a sua fusdo, que se baseia na interse¢do entre os pontos de referéncia
(coordenadas dos pixels) e os pontos resultantes da filtragem, incluindo a eliminac¢do de outliers
(Liu e Chou, 2023). Para tal, Bouziani, Chaaba e Ettarid (2021) propdem a aplicacdo do algoritmo
iterativo ICP (/terative Closest Point), criado em 1992 por Besl e McKay (1992). Este estabelece
uma relagdo entre a distancia de dois pontos correspondentes (Figura 10), presentes nas

nuvens, podendo ser sintetizado nos seguintes passos:

e Pré-selegdo dos pontos mais proximos entre as nuvens de pontos, recorrendo a uma

subamostra, que deve ser aplicada de forma a reduzir o tempo e simplificar processos;

e Utilizagdo do algoritmo kd-tree para encontrar os pontos comuns nas duas nuvens que,

posteriormente, serdo utilizados para o alinhamento;

e Exclusdo de pares de pontos que vao introduzir erros e imprecisao na fusao, definindo
assim critérios para exclusdao desses pontos, como por exemplo, pontos distantes dos

correspondentes na outra nuvem;

e Definicdo de fungbes métricas, de forma a minimizar erros na fusdo e melhorar a

precisao da mesma.

13
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Figura 10 - Método grafico para localizar o centro geométrico de duas nuvens de pontos (Cao et al.,

2023)

Em alternativa ao algoritmo ICP, Luhmann, Chizhova e Gorkovchuk (2020) apresentam a
comparacdo Cloud-to-mesh, incorporada no software RealityCapture, tendo como referéncia a
nuvem obtida pelo Laser Scanner, que por sua vez, pode ser utilizada como complemento,
guando ndo é possivel registar GCPs. Jiang et al. (2022), Bouziani, Chaaba e Ettarid (2021),
Fabris, Fontana Granotto e Monego (2023), Jiang et al. (2022), e Son et al. (2020)

complementam-se e propdem quatro métodos de validacdo dos resultados:
e (Cloud to Cloud (C2C);
e (Cloud to Mesh Distance (C2M);
e Aplicagdo do plugin M3C2 (Multiscale Model to Model Cloud Comparison);

e Teste de segmentacdo (Random Sample Consensus - RANSAC).

2.2 Inteligéncia artificial

O DL é uma ramificagdo do machine learning (ML), amplamente utilizada, que permite a
modelos computacionais com varias camadas de processamento realizar representacdes de
dados em diferentes niveis de abstracdo, baseando-se na correlagdo entre inputs e outputs
(Ferreira et al., 2017; Zhong et al., 2019). Por sua vez, o ML (subcampo da IA) é um método que
trata de modelos com a capacidade de realizarem tarefas complexas, sem recorrer a instrucées

especificas, ou seja, o objetivo prende-se com a interpretacao e classificacdo de novos dados
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apds a realizacdo de um treino com um conjunto de dados com classes predefinidas (Bishop,
2006; Libraldo et al., 2003). A IA pode ser compreendida como um sistema onde a inteligéncia
é expressa através de maquinas de forma semelhante a inteligéncia humana (Silver et al., 2017).

A relacdo existente entre estes trés conceitos esta expressa na Figura 11.

machine learning

deep learning

Figura 11 - Relagdo entre IA, ML e DL (Ye, Jin e Yun, 2019)

2.2.1 Redes Neuronais Artificiais

Os primeiros estudos relacionados com as Redes Neuronais remontam a década de 40, com o
desenvolvimento do Modelo M-P por parte do psicdlogo americano Mcculloch e do matematico
Pitts. No entanto, a primeira rede neuronal artificial surge apenas em 1957 e ficou conhecida
desde entdo como modelo Perceptron. Esta foi desenvolvida por Rosenblatt, com influéncia

direta do trabalho que ja havia sido realizado por Mcculloch e por Pitts (Wu e Feng, 2018).

As ANN podem ser compreendidas como sistemas computacionais que se assemelham as Redes
Neuronais bioldgicas e sdo consideradas um dos maiores avangos da inteligéncia artificial com

influéncia numa grande variedade de areas (Wu e Feng, 2018).

As ANNs funcionam através da comunicagdo entre um elevado nimero de néds (neurdnios
artificiais) que permitem o processamento e transmissdo de informagéo para os neurénios da

camada seguinte, tal como definido na seguinte Equagdo (1) e representado na Figura 12:

aj = o(Tx wiiai ' +b)). 1)

onde [ é a ordem da camada onde ocorre a computagdo; k e j referem-se ao nimero de

unidades sinapticas da camada anterior e da atual, respectivamente; a trata-se da atividade ou
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saida do respetivo neurdnio; w é o peso sinaptico, que corresponde a conexdao entre dois
neurdnios e que determinam a forga e a direcdo do sinal transmitido; b representa o pardmetro
linear (bias); o é a funcdo de ativacdo, que é a funcdo de saida especifica desempenhada por

cada neurdnio (Santos, 2022; Bulsari, 1993).

Fungdo de
ativagao

o—(3 :
- o(*) p—>

. Soma

o—()

Pesos sindpticos
(incluindo bias)

Figura 12 - Representagdo de um neurdnio (Haykin, 2009)

Segundo Wu e Feng (2018), as redes neuronais artificiais caracterizam-se por terem quatro

aspetos basicos, que se prendem com:

e Nao-linearidade: Este tipo de redes apresenta um comportamento que é ndo-linear,

relevante para a melhoria do desempenho e da tolerancia a falha das mesmas;

e Nao-limitativa: O comportamento de uma ANN resulta da interacdo entre varios

neurdénios conectados;

e Nao-qualitativa: As ANN’s conseguem auto adaptar-se dinamicamente durante o

processamento de informacgdes;

¢ Nao-convexidade: A evolu¢cdo de um sistema neuronal possibilita uma diversidade de

resultados.

Habitualmente as ANNs encontram-se divididas em 3 camadas principais (Redes Feedforward
Multicamadas - Multilayer Feedforward Networks), a camada de entrada, a camada oculta e a
camada de saida, representadas na Figura 13 (Shukla e Abdelrahman, 2004). No que diz respeito

a camada de entrada, a mesma é composta por neurdnios, organizados de forma linear, que
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recebem os dados (inputs) que serdo processados pela rede. Por sua vez, a camada oculta é
constituida por um grupo de neurdnios que se encontram dispostos de forma paralela entre si.
Por fim, a camada de saida que tem uma dimensao correspondente ao nimero de classes e que

se baseia na fung¢do softmax, apresentada na Equacdo (2) (Santos, 2022):

_e” (2)
i=g €Vt

f)i =

onde f(y); representa a saida da fungdo softmax para a classe i; e trata-se do exponencial do
valor ndo normalizado (z;), que por sua vez indica a saida do modelo para a classe i; e Zf=1 eYi
consiste na zoma das exponenciais de todos os valores ndo normalizados, garantindo que a

saida seja uma distribuicao de probabilidade.

Camada de entrada Camadas ocultas : Camada de saida
i h h h, 0

D)
%

i o

Entrada 1

Saida 1
Entrada 2

Saida n

oy

Entrada n

Figura 13 - Arquitetura Feedforward Multicamadas de uma Rede Neuronal Artificial (Bre, Gimenez e

Fachinotti, 2018)
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Apesar de a arquitetura base acima definida ser a mais comum, este tipo de redes apresenta

ainda mais dois tipos de arquiteturas de ANNs, tal como apresentado por (Haykin, 2009):

18

Redes Feedforward de Camada Unica (Single-Layer Feedforward Network): trata-se
da arquitetura mais simples. Como o nome indica, esta é constituida por uma camada
de entrada de nds que projeta de forma direta um sinal para a camada de saida, sendo
gue neste tipo de rede a informagdo nunca propaga em sentido contrario (Figura 14).
A camada de entrada ndo é contabilizada, visto que ndo existe qualquer tipo de
computacdo na mesma, dai estas Redes Neuronais Artificiais serem designadas por

“camada Unica”;

ISR

-
o

Camada de entrada Camada de saida
dos nds dos neurdnios
de origem

Figura 14 - Rede Feedforward de Camada Unica (Haykin, 2009)

Redes Recorrentes (Recurrent Networks): este tipo de redes -caracteriza-se
essencialmente pelo facto de terem pelo menos um ciclo de realimentagdo, ou seja,
trata-se de uma ANN composta apenas por uma camada de neurdnios onde o sinal de
saida origina um sinal de entrada, tal como apresentado na Figura 15. A existéncia
destes ciclos de realimentacdo tem um efeito impactante tanto na aprendizagem como
no desempenho da rede, incluindo unit-time delay operators levando a um

comportamento nao-linear por parte da mesma.
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A

A

A

P ] e

Q

Unit-time delay
operators

vj vj S %
O
Y

Y
O
Y

(a) (b)

Figura 15 - Rede Recorrente sem (a) e com (b) loops de auto-feedback e neurdnios ocultos (Haykin,

2009)

2.2.2 Redes Neuronais Convolucionais

Em 1990, Lecun et al. (1990) apresentaram as Redes Neuronais Convolucionais que sdo redes
multicamadas inspiradas nas ANNs. Este tipo de rede é projetado para receber matrizes em vez
dos habituais vetores, podendo lidar com dados temporais e espaciais. Contudo, na maioria dos
casos, as CNNs sdo utilizadas principalmente para detecgdo e classificagdo de imagens (Oliveira,
2022; Silva, 2024). Relativamente a arquitetura deste tipo de rede, a mesma é habitualmente
fracionada em regiao de extragao e classificagao, sendo a primeira constituida por uma ou varias
camadas convolucionais, a que se seguem camadas de pooling que se ligam a camadas
totalmente conectadas (fully-connected) na etapa da classificagdo (Figura 16). Esta organizagdo
permite aproveitar a estrutura 2D de uma imagem de entrada e, dado que todas as saidas na
camada de convolugdo partilham o mesmo peso, resulta numa diminui¢do tanto do nimero de
parametros quanto do custo computacional, em comparag¢do com as ANNs (Ferreira et al.,

2017).

19



CAPITULO 2

Entrada

D‘ .

Totalmente
Conectadas

Convolugdo

Regiao de extragdo Classificagdo

Figura 16 - Arquitetura de uma CNN (Phung e Rhee, 2018)

2.2.2.1 Camada convolucional

A primeira camada das redes CNNs consiste no bloco de construgdo central das mesmas e

caracteriza-se por assegurar a obtengdo das caracteristicas intrinsecas de uma imagem (Santos,

2022; Ferreira et al., 2017). A operacdo de convolucdo (Figura 17) baseia-se na Equacao (3):

Y=wxX (3)

onde uma matriz (X), que representa uma imagem, é multiplicada por uma matriz quadrada de

pesos sindpticos (w) ou um filtro ao qual se dd o nome kernel.
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Figura 17 - Exemplo de processo de convolugdo 2D (Vieira et al., 2021)
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Esta camada é constituida por varios kernels, com valores iniciais gerados de forma aleatdria
gue se vao ajustando com recurso ao método de backpropagation, sendo que, segundo Araujo,
Carneiro e Silva (2017), “quanto maior o numero de filtros maior o nimero de caracteristicas
extraidas, porém a complexidade computacional, relativa ao tempo e ao uso de memodria,
também serd maior”. Durante estas operagdes sao definidos hiperparametros, através da

Equacdo (4) (Silva, 2024):

Dentrada - Dkernel + 2 X Dpadding (4)
Dsgiqa = +1

Dstride

onde Dgpirada cOrresponde a dimensao do input, Dyerner € @ quantidade e o tamanho dos
filtros na camada, Dg;yiqe representa o numero de pixels em deslocamento e Dpgqqing ainda

uma técnica de adi¢do de zeros (padding).

De uma forma mais pratica, tal como explica Wu (2017), ao processar uma imagem, um
computador recebe uma matriz de pixels com valores que vdo de 0 a 255. A entrada é
tridimensional composta por altura, largura e profundidade, que é determinada pela

quantidade de canais de cor (RGB) ou por duas imagens em tons de cinza.

2.2.2.2 Camada de pooling

Apds a camada de convolucdo, surge a camada de pooling, cujo objetivo é reduzir a quantidade
de parametros e a dimensdo da rede, sem que as informagGes mais relevantes sejam perdidas,
evitando assim o efeito de overfitting (Santos, 2022; Ferreira et al., 2017;Silva, 2024). Existem
diversos tipos de operag¢des pooling (maximo - max pooling, média- mean pooling, soma, entre
outros), representadas na Figura 18, no entanto o max pooling é o mais utilizado devido a

eficacia do mesmo (Silva, 2024).

Esta técnica, representada na Equagdo (5), permite a identificacdo do valor mais alto dos pixels

numa determinada area, delimitada pelo kernel.
Y = maxi,j(xi,j) (5)

onde x; ; representa a matriz de entrada na janela de mapeamento. De uma forma mais
explicita, Santos (2022), explica: uma entrada LentradaXHentradaXPentrada COMO dimensdes,
ao realizar a operagdo de pooling, o resultado final serd Lggiqa*Hsaida*Psaida, CUjas dimensdes

sdo calculadas através das Equacdes (6)(7)(8):
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_ (Lentrada — M) +

Legida = 1
saida Dstride
H M (7)
Hsaida — ( entrada ) +1
Dstride
Psataa = Pentrada (8)

onde M representa a dimensdo da janela de mapeamento e D40 CONsiste, tal como o nome
indica, na operacgdo de stride. A Equagdo (8) demonstra que ndo existe qualquer tipo de
alteragdo no que a profundidade da camada diz respeito, isso apenas acontece nas dimensdées

do plano (Santos, 2022).

Figura 18 - Exemplo de max e mean pooling (Aljaafari, 2018)

2.2.2.3 Camada fully-connected (FC)

Esta camada que sucede a de pooling e antecede a camada de saida, consiste numa Rede
Neuronal Artificial Multicamadas, em que os neurdnios estdo totalmente conectados, como o
nome indica. Isto significa que todos os neurdnios da camada anterior, estao ligados a todos os
neurdnios da camada seguinte. O objetivo desta camada é utilizar as caracteristicas da imagem

de entrada, obtidas nas duas camadas anteriores, para classificar a imagem de acordo com as
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classes presentes na base de dados de treino (Ferreira et al., 2017). Para que o procedimento
seja realizado da forma correta, tem de ocorrer o flattening, que consiste na conversao das
matrizes de caracteristicas provenientes da camada de pooling num vetor coluna, tal como

representado na Figura 19 (Silva, 2024).

caracteristicas
da camada de pooling

1

1

110 0

Flattenin

al2]1 g 4

o|2]1 2

. 1
Matrizes de

0

2

1

Figura 19 - Exemplo de operagdo de flattening (SuperDataScience Team, 2018)

Posto isto, o objetivo passa depois por aprimorar a capacidade de previsdo das classes. Tal como
referido anteriormente, as ANN necessitam de uma fungdo de ativacdo, que no caso das CNN,
corresponde habitalmente a fungdo de unidade linear retificada (ReLU). Esta fungdo tem como
finalidade o mapeamento da saida para zero quando o valor de entrada é negativo e no caso
de ser positivo, remete-o para a saida, sem qualquer tipo de alterag¢do. Para além disso, a ReLU
(Equagdo (9)) dificulta o surgimento de overfitting em camadas de convolugdo extensas (Silva,

2024).

freru(®) = (0,x) (9)

2.2.2.4 Arquiteturas

Tal como apresentado nas sec¢des anteriores, a combinacao entre as camadas de convolugao,
as camadas de pooling, as fungdes de ativacdo e classificacdo constitui a arquitetura de uma
CNN. Todavia, existe uma multiplicidade de configuracGes que alteram o custo computacional
das mesmas (Santos, 2022). As areas de aplicacdo deste tipo de redes tém aumentado
continuamente, com o intuito de resolver varios entraves, sendo que as principais abordagens

foram (Ferreira et al., 2017):
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¢ LeNet-5: uma das primordiais e mais relevantes redes, é constituida por 7 camadas que

servem para percecionar digitos escritos a mao (Lecun et al., 1990);

e AlexNet: rede apresentada por Alex Krizhevsky, em 2012, tratando-se de uma versao

melhorada e mais profunda da anterior (Krizhevsky, Sutskever e Hinton, 2017);

e ZFNet: consiste num aperfeicoamento da AlexNet, proposta por Matthew Zeiler e Rob
Fergus, com recurso a um ajuste de hiperparametros, mais concretamente os tamanhos

dos filtros nas camadas convolucionais (Zeiler e Fergus, 2013);

e VGGNet: desenvolvida pela equipa da Visual Geometry Group (VGG) da Universidade
de Oxford. O principal intuito da VGGNet foi mostrar que a profundidade de uma rede

é uma caracteristica essencial para bom desempenho (Simonyan e Zisserman, 2014);

e GoogleNet: introduziu os “Inception modules" que diminuem, substancialmente, o

nuimero de parametros na rede (Szegedy et al., 2015);

¢ ResNet: a Residual Network, ou ResNet, foi proposta em 2015 e estabeleceu a ideia de
conexdes residuais (ou saltos) de modo a resolver o problema de desaparecimento do

gradiente em redes muito profundas (He et al., 2016).

No campo da classificagdo de imagens, um dos principais beneficios das CNNs,
comparativamente com as ANNs, resulta da aptiddo de generalizar modelos com mais
facilidade, diminuindo a hipdtese de acontecer overfitting. Este problema pode surgir através
do excesso de parametros na rede, falta de versatilidade dos dados de entrada, demasiadas
iteracGes ou falta de regularizagdo. O overfitting consiste na absorcdo de ruidos por parte do
modelo, levando a uma reducao na capacidade de generalizacdo dos dados de validacao e de
teste (Santos, 2022). Os graficos da Figura 20, apresentam casos de underfitting em que o a
arquitetura da rede é pouco complexa ou o modelo esta mal treinado, optimal-fitting, tal como
o nome indica, o modelo tem a complexidade ideal, com a estrutura e os hiperparametros
otimizados. Para além disso, no overfitting o modelo é extremamente treinado e complexo, no

entanto memoriza apenas os dados de treino, perdendo a capacidade de generalizagao.

De forma a solucionar o overfitting, divide-se o dataset em trés grupos: treino, validagdo e teste.
O treino tem como intuito a otimizacdo do modelo a treinar, ao contrario da validacdo que

corresponde a uma avaliagdo no decorrer do treino, periodicamente, com o objetivo de
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explorar se existe uma grande diferenca entre as métricas (Santos, 2022).

underfitting optimal-fitting overfitting
Regressao
o [)
) o
T o
L o) o
Classificacao PP oo
o, o
. Y )
Error Error Error
Validation Validation
Deep learning Training Vahdation
Training
Traning
Epochs Epochs Epochs

Figura 20 - Exemplos underfitting, optimal-fitting e overfitting em Regressdo, Classificagdo e DL

(Towards Data Science, 2021)

2.2.3 Redes Neuronais Convolucionais por Regiao

Atualmente, existem varios algoritmos que compdem as familias das Region-based
Convolutional Neural Network, entre os quais, R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO e Mask
R-CNN, cuja evolugdo das mesmas estd representada na Figura 21. Estas redes possuem nao
apenas a capacidade de classificar, mas também de detetar objetos numa imagem através de
regides de proposicdo, sendo que as duas Ultimas implementam a segmentagdo por instancias
(Santos, 2022). Por essa mesma razao, estas Ultimas serdo adotadas e exploradas nas aplica¢Ges

praticas deste trabalho (Capitulo 4).
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Figura 21 - Evolugdo da detegdo de objetos no DL (adaptado de Hosseinzadeh et al., 2024)

Para compreender a arquitetura da YOLO e da Mask R-CNN, é necessario entender primeiro as

bases da familia de arquiteturas R-CNN (Oliveira, 2022).

2.2.3.1 R-CNN

O algoritmo R-CNN proposto por Girshick et al. (2013), é constituido por trés modulos, tal como

representado na Figura 22:

e Proposicdo de Rols (Regions of Interest) - trata-se de um algoritmo de busca seletiva,
isto é, gera varios objetos por imagem, que se agrupam consoante as parecengas em
relagdo a cor, textura, tamanho e compatibilidade, ou seja, de forma ndo

supervisionada (Uijlings et al., 2013);

e Extragdo de caracteristicas - constituido por uma Rede Neuronal Convolucional, sendo
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gue a arquitetura da mesma pode ser AlexNet ou ZFnet, mas sem a softmax (Ultima
camada de classificacdo). Esta CNN recolhe o mapa de caracteristicas (feature map) de
cada regido e envia-os, separadamente, para o terceiro médulo (Santos, 2022; Oliveira,

2022).

e Classificagao - surge através de um conjunto de mdquinas de vetores suporte (Support
Vector Machine - SVM) que tenta maximizar a distancia entre as diferentes classes,

descobrindo diferengas entre as mesmas (Santos, 2022).

R-CNN

Regido deformada

Imagem de Extracdo de Calculo com Classificagdo de

entrada regides propostas recurso a CNN regioes

Figura 22 - Arquitetura da rede R-CNN (Girshick et al., 2013)

2.2.3.2 Fast R-CNN

Tal como referido por Oliveira (2022), o modelo R-CNN exigia muito tempo de processamento,
uma vez que cada Rol precisava passar pela CNN e em seguida, pela SVM. Para resolver esse
problema, em 2015, Girshick (2015) implementou uma alteracdo no modelo, ao integrar o
pooling numa regido de interesse, possibilitando assim que a CNN permita a introdugdo de
imagens de tamanhos arbitrarios como entrada, ndo sendo assim necessario realizar operagdes
de corte e distorgdao. Neste caso, a arquitetura de CNN selecionada foi a VGG-16 que obtém e
transfere uma projecdo das regides de interesse do mapa de caracteristicas para a camada de
ROI pooling (Oliveira, 2022). Esta camada, por sua vez, faz um maxpolling e gera um vetor de
tamanho fixo, que é classificado com recurso a uma fungao softmax e localizado na imagem
correspondente com recurso a uma regressao linear, posteriormente a um processamento de
uma rede Fully Connected. As Rol, tal como na R-CNN, sdo obtidas através de busca seletiva,
mas no caso da Fast R-CNN, a rede pode ser totalmente treinada em conjunto, fazendo com
gue o treino seja 9 vezes mais rapido e a inferéncia cerca de 213 vezes mais rapida (Santos,

2022), levando assim a designacdo de Fast R-CNN (Figura 23).
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Figura 23 - Arquitetura da rede Fast R-CNN (Girshick, 2015)

2.2.3.3 Faster R-CNN

A Faster Region-based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) foi um aprimoramento as
redes abordadas anteriormente, proposto por Ren et al. (2015), sendo uma rede capaz de
realizar previsdes de mascaras de segmentacdo ou Regides de Interesse (Rols) de uma imagem
pixel a pixel (Liu e Chou, 2023). Este modelo é dividido em duas etapas, com a primeira sendo
a Region Proposal Network (RPN), que substitui o algoritmo anterior de busca seletiva para o
desenvolvimento de caixas delimitadoras de objetos candidatos (Xu et al., 2021). A RPN trata-
se de um classificador, composto por uma CNN (podendo ser uma ZFnet ou uma VGG-16), como
é possivel observar na Figura 24 (a). Utilizando uma janela deslizante e ancoras centradas (Rols
hipotéticos predefinidos) em cada pixel, a RPN examina o mapa de caracteristicas. De uma
maneira mais detalhada, o funcionamento da RPN, composta por uma camada convolucional e
duas camadas FCs, envolve o mapeamento da parcela para um vetor de menor espaco vetorial,
que é direcionado para as duas camadas totalmente conectadas, que por sua vez, sdo

responsaveis pela quantidade de ancoras a colocar.

No caso de uma série de K ancoras, com diferentes escalas, existem 2 K scores que consistem
na probabilidade da existéncia ou ndo de um objeto, obtido através de uma fung¢do softmax.
Por fim, os 4 K scores, conseguidos com recurso a uma regressao linear, caracterizam-se como
as coordenadas x e y das caixas delimitadoras (bounding-boxes) dos objetos, para além das
coordenadas parametrizadas (altura e comprimento), que sdo obtidas de acordo com as
Equacdes (10), (11), (12) e (13) e tal como demonstrado na Figura 24 (b) (Santos, 2022; Oliveira,
2022).
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(x - xg) (10)
x = W,
- (Y = Ya) (11)
y ha
h (12)
tp = log(h—)
(13)

w
ty = log()
a

onde a ty e t, se baseiam na parametrizagdo do ajuste das coordenadas x e y, respetivamente,
X, Y, Xq €Y, representam as coordenadas inferidas das ancoras; ja h, w, h, e w, correspondem

a altura e largura inferidas e ainda a altura e largura da ancora.

classificador

propostas )
I 2k scores l [ 4k coordinates I <= Ancoras k

Camada de Camada de ~
Region Proposal Network classificagdo regressao -

Mapa de 256-d

caracteristicas

t Camada intermédia
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convolucionais /

y | . sliding window
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imagem = Mapa de caracteristicas

convoluciond

(a) (b)
Figura 24 - Arquitetura Faster R-CNN (a) e funcionamento da RPN (b)

Estas dncoras, tal como referido por Santos (2022), sdo “dimensionadas de acordo com um
nimero “n” de razdes de proporcionalidades (altura x largura) e um ndmero “m” que
representa o seu tamanho no formato quadrangular”. Por exemplo, caso um mapa de

caracteristicas tenha W x H como dimensdes, serdo geradas cerca de W x H x k dncoras.

Uma particularidade da Region Proposal Network é o facto da mesma ser treinada em
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simultdneo com o detetor de classificacdo da rede Fast R-CNN, segunda etapa da arquitetura
Faster R-CNN abordada anteriormente, proporcionando assim um procedimento mais rdpido e

integrado (He et al., 2017).

2.2.3.4 YOLO

A criagdo da familia YOLO (You Only Look Once) em 2016, com a YOLOv1 proposta por Redmon
et al. (2015), representou um marco no dominio das CNNs. A partir dessa versdo inicial,
surgiram diversas iteragcdes e melhorias, conforme ilustrado na Figura 25, que ndo destaca a
versdo 7 e , devido ao pouco impacto e novidades associadas as mesmas. Uma das principais
caracteristicas que distingue as redes YOLO das demais é o facto de que a rede realiza a predicdo
a partir de uma Unica passagem da imagem de entrada, o que a torna especialmente adequada
para aplicacdes em tempo real, permitindo a detecdao de objetos a uma taxa de até 30 FPS
(frames per second). O modelo redefine a dete¢do de objetos como um problema de regressao,
utilizando apenas os pixels da imagem para avaliar a probabilidade das classes, bem como as

coordenadas e dimensdes das predi¢cdes (Redmon et al., 2015).

YOLOv1 YOLOv2 YOLOv3 YOLOv4

2015
2024 2023

YOLOv10 YOLOv8 YOLOv6 YOLOvV5

Figura 25 - Evolugdo da familia YOLO (GeeksforGeeks, 2024)

A arquitetura base da familia YOLO, classificada como um detetor de um estdgio, encontra-se
dividida em trés fases, tal como apresentado na Figura 26. A primeira fase, denominada
Backbone consiste numa rede neuronal profunda constituida por vdrias camadas de

convolugdo, sendo que tem como principal intuito a extragdo de atributos essenciais. A segunda
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fase, chamada Neck, tem como objetivo a obtencdo de diversos mapas de caracteristicas,
enquanto a ultima fase, conhecida como Head ou Dense Prediction, tal como o nome indica,
gera um vetor com as informacées de cada bounding box, realizando assim as previsdes

necessarias (Araujo, 2022).

Head ou Dense
Prediction

Entrada Backbone

Figura 26 - Arquitetura base da YOLO (Bochkovskiy, Wang e Liao, 2020)

O funcionamento da YOLO consiste em dividir as imagens de entrada, numa espécie de grelha
de células S x S, sendo que o tamanho dessas células pode variar consoante a versdo da YOLO
usada, existindo a possibilidade de tamanhos como 3x3, 5x5 e 19x19. No interior de cada uma
delas, sdo atribuidas bounding boxes de acordo com as coordenadas centrais (bx , by ), a altura
(bh) e alargura (bw) das mesmas, a probabilidade (Pc) de existir um objeto e ainda a classe (C)
atribuida a esse mesmo objeto, tal como representado na Figura 27. De modo a realizar uma
filtragem de todos os objetos encontrados, o algoritmo estabelece um limite de confianga,
desconsiderando os que se encontram abaixo do mesmo (Pedoeem, Huang e Chen,

2018;Araujo, 2022).

y = (P, by, byr by, by, C)

Figura 27 - Esquema representativo do funcionamento da detegdo de um objeto através de

bounding boxes (Silva, 2024)

Uma célula apenas pode conter uma classe detetada, mesmo que na mesma existam varias

bounding boxes, isto porque se o centro de um objeto se encontrar no interior de uma célula,
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a mesma é encarregue de detetar esse mesmo objeto. Supondo que uma célula contém mais
do que uma detecao, surge o conceito de mapa de probabilidade de classes com o intuito de
resolver esse entrave. Como s6 pode ser detetado um objeto, as demais caixas delimitadoras
sofrem de um processo de supressdo, que serve para eliminar objetos duplicados, tal como

demonstrado na Figura 28 (Araujo, 2022).

Deteccao Final

Grade SxS na imagem
de entrada

Mapa de probabilidade
de classe

Figura 28 - Exemplo de object detection recorrendo a YOLO (Redmon et al., 2015)

2.2.3.5 Mask R-CNN

A Mask R-CNN é uma evolugao da Faster R-CNN, que incorpora um ramo adicional com a
capacidade de realizar a IS classificadas em cada Rol, ao mesmo tempo que efetua a
classificacdo e regressdo por meio de outro ramo. Este aprimoramento foi possivel através da
adicdo do mddulo RolAlign, como ilustrado na Figura 29. O RolAlign introduz mascaras bindrias
envolvendo os objetos de interesse, através de uma interpolagao bilinear, ndo considerando as
bordas das bounding boxes. Além disso, introduz-se o conceito de Fully Convolutional Network
(FCN), que é uma CNN composta exclusivamente por camadas convolucionais, permitindo,
assim como a YOLO, a classificagdo "pixel a pixel". Ao contrdrio da YOLO, este algoritmo é

identificado como um detetor de dois estagios (He et al., 2017; Chowdhury e Moon, 2023).
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RPN
Faster R-CNN
P las
Rol -
Pooli 4 : ' . bbox
e ooling Fully Connected
Mapa de
caracteristicas
Fully Connected clas
bbox
Rol Mask R-CNN
Align
'mask
)
Fully Convolutional
RPN

Figura 29 - Arquitetura de uma Mask R-CNN comparada com a de uma Faster R-CNN (Xu et al., 2022)

A Mask R-CNN destaca-se das demais redes por utilizar a ResNet-50 ou ResNet-101 como
Backbone, que sdo redes dedicadas a extracdo de caracteristicas. Neste modelo, a Region
Proposal Network e a camada de Rol Align recebem informacdes de varias camadas das
operagdes de convolucdo, em contraste com a Rol Pooling, sendo esta abordagem denominada
Feature Pyramid Network (FPN), conforme ilustrado na Figura 30 (Lin et al., 2016). De uma

forma mais aprofundada, a arquitetura de uma Mask R-CNN é constituida por (Santos, 2022):

e Rede Backbone- Tal como apresentado na Figura 30, a regido de extragdo de
caracteristicas divide-se em 4 camadas de feature maps (res2, res3, res4 e res5) que

representam a informag¢do semantica do objeto;

e Feature Pyramid Network (FPN)- Tem como principal intuito a obten¢do de amostras
de diferentes niveis de convolugao enquanto aimagem é processada. Para isso, existem

conexdes laterais, que contribuem para a IS de instancias pequenas;

e Region Proposal Network (RPN)- Opera sobre o feature map criado pelas duas camadas

anteriores, propondo bounding boxes;

e Region of Interest (Rol) Align- Com recurso a interpolagdo bilinear, os objetos sdo

localizados de forma precisa, e extraidos do mapa de regides propostas criado pela RPN.

e Region of Interest (Rol) Heads- O principal objetivo desta camada é gerar as mdscaras,

33



CAPITULO 2

através de uma FCN, simultaneamente a classificacao e detegdo realizadas pela Fully

Connected Network.

Imagem Backbone
il _ riess
Res2  Resnet Reglon Proposal Network (RPN)
Res 3 . N )
Res 4 : boxes

Res 5! |— propostas

{H,W}/16 :!/4}322

{H,W}/8 : ‘ : :
{H,W}/4 : :
e :
i f o

’ : I Fully Convolutional Network (FEN) | .

: w I ==p  mascaras

: v : R :

’ ==p objetos e boxes

ROIAlign -

« Faster R-CNN Head

Feature Pyramid Network (FPN) Region Of Interest (ROI) Heads

vy v

v

Figura 30 - Arquitetura de uma Mask R-CNN, utilizando uma Resnet-50 como Backbone (Santos, 2022)

A semelhanca da Faster R-CNN, a Mask R-CNN consiste num modelo simples de implementar e
treinar, contribuindo para uma variedade de designs de arquiteturas flexiveis. Para além disso,
0 RolAlign constitui apenas um pequeno overhead computacional, ndo tendo muito peso em
termos de velocidade e custo computacional (He et al, 2018). A Mask R-CNN é treinada
utilizando funcGes de perda que sdo geradas nas Rol Heads, apods a realizacdo das predicdes das

classes, dete¢des com caixas delimitadoras e mascaras (Santos, 2022).

2.2.3.6 Métricas

As meétricas de avaliagdo da classificagdo visam quantificar a percentagem de amostras
classificadas que correspondem corretamente aos seus rotulos. Relativamente a qualidade da
detecdo e segmentacgao de objetos em imagens, afere-se a sobreposicdo esperada através dos
rotulos, calculando as mesmas através de precisdes. Essas precisdes fundamentam-se na

sobreposicdo entre a instancia rotulada previamente e a inferida, com recurso a Equacdo (14)
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do Intersection over Union (loU)(Santos, 2022):

Area(B, N By;) (14)

IoU = -
Area(By, U By)

onde as areas Bye By, representam a instancia predita e o Ground Truth, respetivamente.

O loU é um hiperparametro que define a percentagem minima de interse¢do necessaria para
gue uma inferéncia seja considerada verdadeira. Com base neste resultado, surgem quatro

grandezas que constituem uma matriz de confusao, conforme apresentado na Tabela 1:

e Verdadeiros Positivos (True Positives - TP): Resultados corretamente previstos como

positivos;

e Falsos Positivos (False Positives - FP): Resultados incorretamente previstos como

positivos;

e Verdadeiros Negativos (True Negatives - TN): Resultados corretamente previstos como

negativos;

e Falsos Negativos (False Negatives - FN): Resultados incorretamente previstos como

negativos.
Tabela 1 - Matriz de confusio
Valor real
Resultado da classificacao Positivo Negativo
Positivo Verdadeiros Positivos (TP) Falsos Positivos (FP)
Negativo Verdadeiros Negativos (TN) Falsos Negativos (FN)

As grandezas apresentadas e explicadas anteriormente, constituem a Precision, a Accuracy
e 0 Recall, que sdo métricas fundamentais para a avaliagdo da performance de um modelo

treinado, representadas nas Equagdes (15), (16) e (17), respetivamente. Resumidamente, a
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Precision, pode ser vista como uma taxa de verdadeiros positivos, uma vez que avalia a
proporcao de classificagbes corretas entre todas as previsdes positivas, envolvendo TP e FP. A
Accuracy mede a percentagem de classificacdes corretas no geral, considerando tanto TP
qguanto TN em relacdo a todas as previsGes (TP, TN, FP e FN). Por outro lado, o Recall tem como

foco o nimero de casos reais que foram corretamente identificados (TP em relagdo a TP + FN).

g TP (15)
Precision = W
TP + TN (16)

A -
CCUracY = Tp T FP+ TN + FP

TP (17)

Recall = TP-l-—FIV

A precisdo média (Average Precision - AP), que combina a Precision e o Recall, é calculada
através da Equacdo (18):
N (18)
APy = ) [wiP(r)] = AUC
i

onde AUC (Area Under the Curve) representa a area da curva PxR, calculada de forma numérica,

de acordo com o peso w; e a Precision que decresce em fungdo do Recall (r;).

Finalmente, a média das precisdes (mean Average Precision - mAP) é uma métrica utilizada para
avalia¢do tanto do treino quanto do teste das redes Mask R-CNN e YOLO. Esta métrica é definida
em fungdo do loU, que varia entre 50 a 95%, com uma distancia de 5% entre os valores. O

calculo da mAP é realizado conforme descrito na Equacgdo (19):

10 mAP; (19)

MAPoy=50:5.95 = 10

O limite minimo do loU é definido como 0,5 (mAP50). quando o valor esta acima desse limiar,
é considerado como uma detecgdo correta, enquanto que valores abaixo sdo classificados como
erros. Adicionalmente, a métrica mAP50-95 representa a média das precisGes num intervalo
que vai de 0,5 a 0,95, avaliando assim a performance do modelo em diferentes niveis de

sobreposicdo (Silva, 2024).
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A funcdo de perda (loss), que é a funcdo alvo a ser otimizada, analisa o grau de inconsisténcia
entre os valores previstos pela rede e os valores obtidos. O treino de CNNs corresponde ao
processo de minimizacdo da funcdo de perda, isto é, um valor abaixo da funcdo de perda,
aponta para uma aproximacao entre os valores previstos e os valores reais, indicando que a
rede é robusta. A fungdo loss compreende trés partes (qualidade da classificacdo, pontos das
bounding boxes e ainda a segmentacdo da mdscara), tal como apresentado na Equacdo (20)

(Santos, 2022):

L = Leigss + Lopox + Limask (20)

onde L;jqss © Limask S30 calculadas através das Equagdes (21) e (23), que necessitam das (22) e

(24), respetivamente:

Letass = 106, y) = {ly, s Iy Yerass (21)
e*nyn (22)
Inctass = =Wy, 1Og(m)}’n
Lmask = 106 Y) = {1, ., InYnask (23)
Inmasic = ~Wy, {¥n log[xn] + (1 = y») - log(1 — xn)} (24)

onde N representa o tamanho do batch, [(x,y) a média dos varios batches, n a amostra
individual, x e y sdo a rotulagem feita e o resultado da previsdo, respetivamente, enquanto

w,, corresponde ao peso opcional dado para cada amostra de dados, de forma manual.

Relativamente a Ly, €sta define-se de forma diferente das anteriores (Equagdes (25) e (26)):

(25)

Lpbox = Lioc (", v) = Z B smoothy (t* — v;)
ielx,y.w,

0,5x% selx| <1 (26)

smooth; (x ={ , .
1, (%) |x]| — 0,5 caso contrario

onde t* é uma tupla (estrutura de dados em linguagens como Python que armazena uma
sequéncia ordenada de elementos imutdveis) com 4 coordenadas de previsdes realizadas pelo

modelo para as bounding boxes e v representa uma tupla que representa os Ground Truths.

37



CAPITULO 2

2.3 Ray Casting

O Ray Casting é uma técnica de projecao amplamente reconhecida em dreas como computacao
grafica, simulagdes fisicas e sistemas de detecdo, sendo comumente utilizada em aplicagGes
como renderizacdo de imagens, simulacdes LiDAR e interacdo humano-computador (HCI). Essa
técnica baseia-se no lancamento de raios de luz virtuais a partir de uma fonte especifica, como
uma camara ou sensor, em varias direcdes. Os raios seguem trajetdrias até intersetarem
objetos, momento em que sao recolhidas informag¢des como o ponto de intersecdo, a cor e a
normal da superficie. Esses dados podem ser utilizados para gerar uma imagem ou para calcular
interacdes fisicas no ambiente. No entanto, durante a pesquisa bibliografica para este trabalho,
constatou-se que a quantidade de informacdes disponiveis sobre Ray Casting é bastante
limitada, especialmente em aplicacbes mais recentes. Em particular, ndo foram encontradas
publicacGes ou exemplos de seu uso no ambito da engenharia civil, o que evidencia uma lacuna
significativa na aplicacdo desta técnica em areas como simulagdes estruturais e otimizacdo de
processos construtivos. Além disso, ao contrario do ray tracing, o Ray Casting foca-se
unicamente na primeira intersecdo dos raios, sem simular efeitos mais complexos, como
reflexdo ou refragcdo (Rougeron, Garrec e Andriot, 2022). Dessa forma, o objetivo proposto
neste trabalho concentra-se na projec¢do das inferéncias dos danos em modelos 3D, conforme
apresentado na Figura 31, destacando o potencial do Ray Casting para mapear anomalias nos

modelos tridimensionais de ativos industriais.

Sistema de
visualizagao

Figura 31 - Ray Casting pretendido
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Geralmente, o processo comeca com a definicdo da origem dos raios, que geralmente é a
posicdo da camara, com a coordenada (0,0,0). A partir dessa origem, os raios sdo projetados
em direcdo ao plano da camara. Para cada pixel, um raio é lancado em uma direcao especifica,
qgue é calculada com base nas coordenadas normalizadas do pixel, levando em conta as
propriedades intrinsecas da camara. Um raio pode ser representado por uma linha que se
estende da posicdo da camara até o ponto de imagem normalizado. A normaliza¢do dos pontos
envolve o deslocamento da origem para o centro da imagem e o ajuste do comprimento focal
para uma unidade. Os pontos normalizados sdo entdo expressos em coordenadas como (X;,
Y;,1). Para descrever completamente o raio, podemos introduzir um parametro escalar t, que
nos permite calcular os pontos ao longo do raio em 3D, apresentado na Equacgdo (27) (Cabral,

2023).
Ray(t) = (0 + X;t, 0 +Yit, 0+1-1t) (27)
onde X; e Y; sdo constantes, O trata-se do ponto de origem do raio e t a profundidade do ponto.

Para determinar se um raio intersecta um objeto, é comum utilizar-se diferentes equacoes,
dependendo da geometria da superficie. No caso da intersecao com o plano, utiliza-se a

seguinte Equacdo (28):

AX+By+Cz+D =0 (28)

onde 4, B, C e D representam constantes e x, y e z sdo coordenadas locais.

Ao resolver esta Equacdo em relagdo a t (Equacdo (29)), é possivel obter o ponto de intersecao,

representado na Equacdo (30),caso exista.

Ax;t + Byt + Ct+D =0 (29)

D (30)
t=—————
Axl- + Byl +C

Em termos de principais aplicacdes desta técnica, o Ray Casting evidencia-se em areas como:

e Renderizagao grafica: Em ambientes 3D, o Ray Casting é usado para renderizar
imagens, baseando-se nas intersegdes entre os raios e os objetos. Avangos nessa area,

como as implementagdes utilizando GPUs da Nvidia Optix, mostram como essa técnica
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pode ser otimizada. Modelos mais avangados, como o HELIOS++ (Heidelberg LiDAR
Operations Simulator), apresentado na Figura 32, conseguem capturar multiplos pontos
de intersegao, caracterizando-se por ser um recurso essencial para simula¢des LiDAR

(Winiwarter et al., 2022).

drone

kf’? Modelo

mesh
Veiculo
== / terrestre

ELIDS++

3DGEO HEIDELBERG

Modelo
terrestre

Modelo
voxel

Tripé

Figura 32 - Esquema do conceito HELIOS++ (Winiwarter et al., 2022)

e Simulagao LiDAR: O Ray Casting é habitualmente utilizado em simulagdes LiDAR, nas
guais cada raio virtual efetua uma simulagdo de um feixe de laser emitido pelo sensor,
com o intuito de medir distancias e gerar mapas de profundidade. Ferramentas como
o DIRSIG (Digital Imaging and Remote Sensing Image Generation) possibilitam a
realizacdo de uma analise fisica detalhada da interagdo entre a luz e os materiais,

utilizando essa técnica (Goodenough e Brown, 2017).

e Interagdo Humano-Computador: Em interfaces de sele¢cdo de alvos em ambientes 3D,
0 Ray Casting é bastante popular. Em cenarios de realidade virtual ou aumentada, o

utilizador tem a possibilidade de apontar para objetos distantes com um raio virtual.

Existem trés tipos de de estratégia, para a aplicagcdo do Ray Casting em algoritmos paralelos,
nomeadamente a ordem do objeto, a ordem da imagem ou a ordem hibrida. Todos os tipos de

aplicacdo necessitam, no entanto, dos seguintes aspetos (Ray et al., 1999):

e O sistema de memoria gera os valores de voxel (pixel de uma imagem 3D ou unidade
minima de uma representagdo virtual tridimensional) necessdrios a uma taxa que

representa o desempenho da arquitetura;
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e O calculo do trajeto do raio define os voxels que sdo penetrados por um dado raio;

e Ainterpolagdo estima o valor numa determinada localizagdo, recorrendo aos valores

de voxel préximos;

e Aestimativa de gradiente gera uma normal de superficie, através de uma vizinhanga de

voxels ao redor da localizacdo;

e A classificacdo mapeia os valores das amostras interpolados e a normal a superficie

estimada;

e O sombreamento baseia-se em informacGes de gradiente e classificacdo para gerar

uma cor que considera a interacao da luz nas superficies estimadas;

e A composicdo usa valores de cor para calcular uma cor final do pixel para visualizagcao.

Caracteriza-se ainda pela sua versatilidade, que permite aplicacdes nas mais variadas areas,
desde a renderizacdo grafica até simulacdes fisicas e médicas (Diaz-Garcia et al., 2018). No
entanto, o Ray Casting apresenta algumas limitagdes. Uma delas prende-se com a utilizagdo em
ambientes densos, com multiplos objetos ou geometrias complexas, em que pode haver
imprecisdo na selecdo correta de objetos, especialmente em cenarios interativos, tal como
mencionado por Chen et al. (2023). Para além disso, a técnica ndo considera efeitos de luz
complexos, como reflexdes e refragdes, o que a limita em aplicacbes que exigem alto realismo
(Rougeron, Garrec e Andriot, 2022). De modo a ultrapassar essas restrigdes, novas técnicas
estdo em constante desenvolvimento. O uso de GPUs tem melhorado o desempenho em
simulaces LiDAR, possibilitando a captura de multiplos picos de sinal com maior precisdo
(Winiwarter et al., 2022). Cumulativamente, avangos como o BackTracer, porposto por Chen
et al. (2023), tém aperfeicoado a precisdo na selecdo em interfaces, em cendrios de realidade

virtual ou aumentada, mitigando o tremor das mdos e aumentando a eficiéncia .
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3 Metodologia de detecao automatica de
anomalias

A metodologia desenvolvida de detecdao automatica de anomalias é composta por cinco etapas,
tal como demonstrado na Figura 33. Ao longo deste capitulo essas mesmas etapas serao
aprofundadas, destacando-se nao sé as tecnologias e equipamentos utilizados, mas também
mostrando algumas campanhas experimentais e testes laboratoriais que foram essenciais para

a validagao da metodologia.

A demonstracdo das etapas da metodologia de dete¢cdo de anomalias é realizada com base em
dois casos de estudo. O primeiro é a pala de um edificio industrial da empresa NACEX, um
exemplo de menor escala, que apresenta corrosdes e chogques mecanicos, ideal para testar a
metodologia. Por sua vez, o segundo é um quadro com alvos, utilizado para validar a precisdao

das medig¢Oes de distancias e areas na gestdo de dados concebida com Ray Casting.

1. 2. 3. 4. 5.
AQUISIGAO PROCESSAMENTO|| CRIAGAO NUVEM || ALGORITMOS DE MODELO
DE DADOS DADOS DE PONTOS & DETEGAO DE FOTOGRAMETRICO
MESH DANOS COM PATOLOGIAS
[ ]
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Figura 33 - Metodologia desenvolvida para dete¢do automatica de anomalias

Todo o processamento foi realizado recorrendo a um computador com caracteristicas
especificas, mais concretamente, com uma memadria RAM de 64GB, um processador 13th Gen
Intel(R) Core (TM) i9-13900KF 3.00 GHz, um armazenamento de massa de 1 TB e uma placa
grafica GPU NVIDIA GeForce RTX 4090 com de 24 GB de memadria GDDRX.
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3.1 Aquisicao de dados

A aquisicdo de dados é uma etapa de especial importancia, uma vez que ndo é sé essencial para
a criagdo da nuvem de pontos e da mesh do ativo em estudo, como também serve para
aumentar o dataset de treino do algoritmo de detecdo de danos, através das imagens

capturadas pelos drones.

3.1.1 BLK360 G1, Cyclone Field 360 e iPad

Relativamente ao Terrestrial Laser Scanner usado neste trabalho foi o BLK360 G1 (Figura 34),
produto da Leica apresentado em 2016, que se carateriza pela capacidade de obtencdo de
360000 pontos por segundo, num campo de visdo de 300° sobre um eixo horizontal e de 360°
sobre um eixo vertical, com um alcance de 60 metros de raio. Possui ainda trés cdmaras que

permitem obter imagens HDR e térmicas.

——

Figura 34 - BLK360 G1 (Allen Precision Equipment, 2023)

A digitalizacdo pode ser realizada em 3 modos de densidade (baixo, médio e alto), tal como

apresentado na Tabela 2 (Leica Geosystems AG, 2024).

Tabela 2 - Precisdo e duracdo de levantamentos consoante o modo de densidade

Modo de densidade Precisao (a 10m) Duragdo do scan (min)
Baixo 20mm 01:40
Médio 10mm 02:50
Alto 6mm 04:40

E possivel integrar o BLK360 G1 com a aplicagdo Cyclone FIELD 360 acessivel através de um
tablet ou smartphone (Figura 35). Esta aplicacdo filtra e recebe dados do equipamento em

tempo real e, como destacado por Oliveira et al. (2023), permite que, ao mover o equipamento
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para uma nova estacdo e realizar um novo levantamento digital, a conexdo com o ultimo scan
realizado seja mantida por meio de um link. Esta capacidade facilita o processamento posterior
no escritério. Caso essa ligacdo ndo seja estabelecida em campo, o Cyclone Register 360
sobrepde todos os levantamentos executados, o que dificulta o posterior registo das nuvens de

pontos.

Figura 35 - Utilizagdo do Cyclone FIELD 360 em campo

3.1.2 DIJI M2EA e DJI M3M

Dado que os ativos industriais sdo edificios de dimensdes considerdveis em que nem todas as
superficies se apresentam com facil acesso, foram utilizados dois drones para aumentar a
eficiéncia das campanhas de coleta de dados. Os drones utilizados foram o DJI Mavic 2
Enterprise Advanced (DJI M2EA) e o DJI Mavic 3 Multispectral (DJI M3M), conforme ilustrado na

Figura 36 (a) e na Figura 36 (b), respetivamente.

(a) (b)

Figura 36 - DJI M2EA (a) e DJI M3M (b) (DJI, 2023)(DJI, 2024)
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A comparacgao das especificagdes desses dois UAVs esta detalhada na Tabela 3.

Tabela 3- Comparacao de caracteristicas entre o DJI M2EA e o DJI M3M -

M2EA M3M
Peso / Peso maximo 909g/1100¢g 951g/1050¢g
Temp’o .de veo 31 min 43 min
maximo
Velocidade maxima 20m/s 21 m/s
Camaras Térmica: resolucdo 640x512 px | Multiespectral: com 4 sensores
RGB: com sensor de 48 MP RGB: com sensor de 20 MP
Resoluca
esolugdo de 8000x6000 px 5280x3956 px
imagens
GPS + Galileo + BeiDou +
GNSS GPS + GLONASS GLONASS
RTK, alto-fal |
L. - atto-fa a'nte € luzes que, RTK e sensores multiespectrais
Acessorios em alternativa, podem ser .
incorporados no drone
colocados no drone
Classe CLASS 2 CLASS 2

O DJI M3M utiliza mais constelacdes de satélites na obtencdo de sinal GNSS e RTK e tem uma
duracdo da bateria um terco superior comparativamente ao DJI M2EA. Isto permite que o
equipamento DJI M3M tenha uma navegacdo e posicionamento mais robustos principalmente
em ambientes complexos em termos de interferéncia do sinal. Para além disso, o facto da
resolucdo das imagens ser diferente entre as cdmaras dois drones, fez com que fosse necessario

haver um ajuste no recorte e na reconstrucdo das imagens no procedimento de Ray Casting.

As operacGes com os drones DJI M2EA e DJI M3M, sdo acompanhadas por um comando de
controlo (Figura 37) que permite controlar o voo do veiculo de forma manual, através da
aplicacdo DJI Fly. Para além disso, possibilita a definicdo de voos automaticos, estabelecendo

um percurso e altitudes de voo através de uma drea e uma altura predefinidos pelo utilizador.

Figura 37 - Comando de controlo do DJI M3 (DJI, 2024)
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3.2 Processamento de dados

Apds a recolha de dados por meio do TLS e dos UAVs, é fundamental proceder ao
processamento dessas informagdes. Tal como demonstrado na Figura 38, embora varias etapas,
como a georreferenciagdo, a limpeza da nuvem de pontos e a exportagdo, sejam comuns a
ambos os métodos, ha diferengas nos processos e softwares utilizados (Cyclone Register 360 e
iTwin Capture Modeler), dependendo do tipo de dados recolhidos. Essas diferencas serdo

discutidas nesta seccao.

Melhoria de
links entre
estagbes

.

Cyclone

Register
360

Georreferenciagéo Exportagdo
dos alvos
Limpeza da
nuvem de
pontos

1ITwin
Capture
Modeler _I Aerotriangulagédo @
m das imagens
P Reconstrugéo
Verificagéo de G
posicionamento 4 da nuvem de

de imagens pontos

Figura 38 - Esquema do processamento de dados obtidos

3.2.1 Cyclone Register 360

O Cyclone Register 360, desenvolvido pela Leica Geosystems, foi a escolha mais adequada para
processar as informagOes obtidas pelo BLK 360 G1, devido a sua compatibilidade. Apds a
importagdo da nuvem de pontos do Cyclone FIELD 360 para o Cyclone Register 360, realizada
através de um cabo de rede conectado entre o iPad e o computador, o processamento é

organizado em quatro fases:

1. Melhoria dos links entre estagdes: com o objetivo de maximizar a resolucdo e precisdo
da nuvem de pontos, é necessario realizar uma melhoria dos links oriundos do
levantamento (Figura 39 (a)). Esta melhoria baseia-se ndo sé na unido de estacGes
proximas umas das outras, mas também da diminuicdo do erro nos links previamente

criados. A obtencao de Cloud-to-Cloud errors baixos e a formacdo de triangulacdes
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entre os levantamentos, proporciona um aumento no Overlap e consequente descida

do Bundle Error (Figura 39 (b)), parametros de qualidade definidos pela aplicagdo;

EEENEEEN RN RN

(a) (b)

Figura 39 - Exemplo de melhoria dos links entre esta¢es do Cyclone FIELD 360 (a) para o

Cyclone Register 360 (b)

2. Georreferenciagdo (Figura 40): envolve o estabelecimento de alvos, marcas ou pontos
gue servem de base para a georreferenciacdo do modelo da nuvem de pontos antes do
trabalho de campo. Com o auxilio de um topdgrafo, que fornece um arquivo .txt
contendo as coordenadas x, y e z levantadas, procede-se a marcagao desses pontos nas
imagens 360° capturadas pelo equipamento. A importagdo das coordenadas no Cyclone

Register 360 é, assim, feita de forma automatica;

%

Figura 40 - Georreferenciagdo no Cyclone Register 360
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Limpeza e controlo de erros: o software permite limpar todos os pontos da nuvem que

ndo interessam ao utilizador, de forma a eliminar o ruido e ainda diminuir o erro Cloud-

to-Cloud associado as zonas apagadas. Para além disso, o Cyclone Register 360 gera um

relatério final (Figura 41), onde é apresentada toda a informacao relativa aos links que

compdem a nuvem de pontos;

Link Name Setup 1 Setup 2 Overlap  Abs. Mean Error
Link 2 Nacex 20231213- 64 Nacex 20231213- 65 57 % 0.004 m
Link 3 Nacex 20231213- 75 Nacex 20231213- 76 59 % 0.005 m
Link 4 Nacex 20231213- 75 Nacex 20231213- 74 66 % 0.008 m
Link 5 Nacex 20231213- 76 Nacex 20231213- 77 63 % 0.012 m
Link 6 Nacex 20231213- 77 Nacex 20231213- 78 66 % 0.004 m
Link 7 Nacex 20231213- 78 Nacex 20231213- 79 66 % 0.005 m
Link 8 Nacex 20231213- 79 Nacex 20231213- 80 65 % 0.004 m
Link 9 Nacex 20231213- 80 Nacex 20231213- 81 47 % 0.005 m
Link 10 Nacex 20231213- 81 Nacex 20231213- 82 58 % 0.004 m
Link 11 Nacex 20231213- 82 Nacex 20231213- 86 37% 0.005 m
Link 12 Nacex 20231213- 87 Nacex 20231213- 89 68 % 0.005 m
Link 13 Nacex 20231213- 65 Nacex 20231213- 68 59 % 0.009 m
Link 14 Nacex 20231213- 89 Nacex 20231213- 90 73% 0.007 m
Link 15 Nacex 20231213- 90 Nacex 20231213- 91 74 % 0.005 m
Link 16 Nacex 20231213- 68 Nacex 20231213- 69 64 % 0.009 m
Link 17 Nacex 20231213- 69 Nacex 20231213- 70 65 % 0.012 m
Link 18 Nacex 20231213- 70 Nacex 20231213- 71 59 % 0.011 m
Link 19 Nacex 20231213- 71 Nacex 20231213- 72 62% 0.009 m
Link 20 Nacex 20231213- 72 Nacex 20231213- 73 58 % 0.008 m
Link 21 Nacex 20231213- 73 Nacex 20231213- 74 25% 0.004 m
Link 22 Nacex 20231213- 87 Nacex 20231213- 86 40 % 0.006 m
Link 23 Nacex 20231213- 63 Nacex 20231213- 91 49 % 0.007 m
Link 27 Nacex 20231213- 78 Nacex 20231213- 80 57 % 0.005 m
Link 29 Nacex 20231213- 87 Nacex 20231213- 90 57% 0.005 m
Link 31 Nacex 20231213- 65 Nacex 20231213- 69 57% 0.010 m
Link 34 Nacex 20231213- 89 Nacex 20231213- 91 50 % 0.008 m
Link 35 Nacex 20231213- 68 Nacex 20231213- 70 48 % 0.008 m
Link 36 Nacex 20231213- 69 Nacex 20231213- 71 57 % 0.011m
Link 37 Nacex 20231213- 72 Nacex 20231213- 70 37% 0.010 m
Link 39 Nacex 20231213- 64 Nacex 20231213- 63 51% 0.005 m
Link 41 Nacex 20231213- 77 Nacex 20231213- 79 62 % 0.006 m
Link 42 Nacex 20231213- 81 Nacex 20231213- 86 68 % 0.006 m
Link 43 Nacex 20231213- 79 Nacex 20231213- 81 42% 0.009 m
Link 44 Nacex 20231213- 76 Nacex 20231213- 78 51% 0.006 m
Link 45 Nacex 20231213- 75 Nacex 20231213- 77 25% 0.006 m
Link 47 Nacex 20231213- 68 Nacex 20231213- 64 44 % 0.007 m
Link 48 Nacex 20231213- 80 Nacex 20231213- 82 32% 0.011 m

Figura 41 - Excerto de um relatério final do Cyclone Register 360

Exportagao: por fim, surge a fase da exportacdo, em que é escolhido qual o formato

(.rep, .e57, . las, etc.) pretendido para a nuvem de pontos do BLK360 G1 (Figura 42).
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@ REVIEW AND OPTIMIZE

RVEQL 0O & -

Figura 42 - Exemplo do resultado da nuvem de pontos do BLK360 G1

3.2.2 iTwin Capture Modeler Master & Engine

Embora apds varios testes o Agisoft Metashape tenha demonstrado melhores resultados em
termos de precisdo da nuvem de pontos, devido as necessidades do trabalho e a eficiéncia, o
software escolhido para o processamento das imagens capturadas pelos drones foi o iTwin
Capture Modeler Master (disponibilizado pela Bentley Systems). Este software ndo sé fornece
nuvens de pontos precisas, mas também gera malhas (meshes), que sdo essenciais para o
funcionamento do Ray Casting. O processamento no iTwin Capture Modeler Master é

complementado pelo iTwin Capture Modeler Engine e consiste em 6 etapas:

1. Verificacdo de posicionamento de imagens: ao importar as imagens para serem
processadas no software, é necessario selecionar o sistema de coordenadas correto.
Esta selecdo é fundamental para garantir que a posicdo das imagens coincida com os
dados do levantamento topografico (Figura 43). Em todos os projetos desenvolvidos
durante o trabalho, o sistema de coordenadas utilizado foi o ETRS89 / Portugal TM06
(EPSG:3763) + EGM96 geoid height (EPSG:5773) como sistema referencial de

coordenadas;
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Figura 43 - Posicionamento das imagens importadas no iTwin

Georreferenciagdo: é um passo essencial a ser cumprido, ja que permite a fusdao das
nuvens de pontos oriundas de cada uma das tecnologias digitais. A georreferenciacdao
permite que as mesmas se sobreponham sem qualquer tipo de processo manual. Tal
como no Cyclone Register 360, no iTwin Capture Modeler é necessdrio importar o
arquivo fornecido pelo topdgrafo (Figura 44 (a)) e marcar os pontos correspondentes
nas varias imagens onde eles aparecem, conforme ilustrado na Figura 44 (b). Este
processo garante que todas as fontes de dados estejam corretamente alinhadas no

mesmo sistema de coordenadas;

Select a line for data preview

Column 1 Column 2 Column3 Column 4 Column5 el

Row1 103 -30053.2252 1767956972 1243638

Row2 104 -30051.1474 176806.1382 121.0579
Row3 105 -30051.1001 176806.0332 121.1382
Row4 107 -30043.8507 176782.3554 118.6599
Row5 108 -30036.7828 176814.4022 1235766
Row6 200 -30035.4972 176811.1802  118.6521
Row? 201 -30010.8209 1768188988 1187220 hid

Fields selection

Column Role Preview

mn2 X v

Not Applicable v

(a) (b)

Figura 44 - Importagdo das coordenadas (a) e marcacdo dos pontos (b) no iTwin
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3. Aerotriangulagao: permite corrigir eventuais erros associados ao posicionamento das
imagens e melhorar a sobreposigdo entre as mesmas, tendo em conta os pontos

previamente marcados (Figura 45);

a

Aerotriangulation Definition

Define parameters and submit aerotriangulation

processing.

Output Block Name

Positioning/Georef...

Settings

Positioning/Georeferencing

Choose how the aerotriangulation should adjust and orient the block.

Adjustment constraints

Control points

[0 Photo positioning metadata

@ Final rigid registration
Positioning constraints on user tie paints
© control points
O Photo positioning metadata
Point clouds (scans

Advanced...

[ Use targets (QR Codes, AprilTags or ChiliTags)

Using selected data for adjustment (1) and for rigid registration (2)

The block is first adjusted to selected data (Adjustment constraints) and then rigidly
registered to selected data (Final rigid registration).

<Back| | ©Next | Cancel

Figura 45 - Defini¢bes de aerotriangulagdo no iTwin

4. Limpeza da area de interesse: antes da reconstru¢do da nuvem de pontos e da mesh,
deve proceder-se a uma selecdo da regido de interesse (Figura 46), eliminado areas que

ndo serdo processadas, aliviando assim o custo computacional;

5. Reconstrucdo da drea de interesse selecionada: deve-se ainda optar pela opgao de
Adaptive Tiling, tal como demonstrado na Figura 46, que divide a regido selecionada,

de modo a ndo sobrecarregar a memoria do computador;
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Spatial Reference System (SRS)

ortugal TV

Region of Interest

Overview

6ce

Figura 46 - Selegdo da area de interesse a ser reconstruida

6. Exportacdo da nuvem de pontos e da mesh: para a producdo e posterior exportacao

da nuvem de pontos e da mesh, é necessdrio definir tanto o formato de arquivo quanto

os hiperparametros que serao utilizados no processo. Neste trabalho, o formato .las foi

escolhido para a exportagao das nuvens de pontos, com a sele¢ao dos hiperparametros

correspondentes, conforme mostrado na Figura 47 (a). Ja para a mesh, foi utilizado o

formato .obj, também com os seus respetivos hiperparametros ajustados, como

representado na Figura 47 (b).

Format/Options Format/Options

Choose output farmat and ptions for the production. 2 output format and options for the production

Format: ASPRS LASer (LAS) | Bublic file format for interchange of 3dimensional point dioud data. Format: | OB wavefront farmat | 4 portable 30 format.

pixals ~ ) Level of detall (LOD)

4 Merge output point douds

& Indlude texture maps
Color source: |visile colors.

192 poral

(a) (b)

Figura 47 - Defini¢gées da nuvem de pontos (a) e da mesh (b)

O resultado da mesh exportada no iTwin Capture Modeler Master, encontra-se representado

na Figura 48.
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Figura 48 - Exemplo de resultado da mesh

3.3 Fusao das nuvens de pontos

Ap0ds o processamento e exportacdo das nuvens de pontos, oriundas do Cyclone Register 360
(Figura 49 (a)) e do iTwin Capture Modeler Master (Figura 49 (b)), realiza-se a fusdo destas. A
nuvem de pontos gerada pelo TLS foi capturada apenas a partir de posicdes inferiores,
enquanto a nuvem de pontos obtida pelos UAV’s abrange a estrutura a partir de angulos

superiores, proporcionando assim uma cobertura completa do ativo.

(a) (b)

Figura 49 - Resultados das nuvens de pontos do LiDAR (a) e da fotogrametria (b)

A fusdo das nuvens de pontos é realizada utilizando uma combinacdo do algoritmo iterativo ICP
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(Iterative Closest Point), conforme discutido anteriormente, e a ferramenta Merge do software
CloudCompare. Este processo, conforme ilustrado na Figura 50, envolve a definicdo de qual
nuvem de pontos sera a de referéncia e qual sera alinhada. Além disso, é necessario escolher o
critério de aplicacdo do ICP: pode-se basear no nimero de iteracdes ou na diferenca de RMS

(Root Mean Square), que especifica a distdncia maxima aceitavel entre as nuvens.

~
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Figura 50 - Parametros a definir no ICP

Apds a execucgdo, as duas nuvens de pontos sdo combinadas, resultando numa Unica nuvem
fundida, fazendo com que a pala tenha as duas faces (superior e inferior), como mostrado na
Figura 51. As duas foram capturadas com os dois equipamentos a funcionar a partir de

diferentes campos de visdo.

Figura 51 - Resultado da fusdo aplicada na pala da NACEX
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3.4 Algoritmo de detec¢ao de corrosao, choque mecanico e
acumula¢ao de agua

Nesta secc¢do € apresentado o algoritmo de identificacdo das trés anomalias (corrosdo, choque
mecanico e acumula¢do de 4dgua) em painéis sandwich. O processo de desenvolvimento do

algoritmo dividiu-se em quatro passos, tal como representado na Figura 52.

Registodo

Dataset Treino Validagao Teste/Inferéncia

Figura 52 - Processo de desenvolvimento do algoritmo de dete¢do de anomalias

Este trabalho recorre a dois tipos de algoritmos, sendo eles o Detectron2 e o YOLOvVS. O
primeiro, Detectron2, consiste numa biblioteca que contém algoritmos de detecdo e
segmentacdo de objetos, desenvolvida pelo grupo Facebook Al Research. O Detectron2 surgiu
com relevancia devido ao seu desempenho superior no treino de uma Mask R-CNN,
especialmente quando comparado a outras solugdes, como o Detectron original e o maskrcnn-
benchmark. Esta vantagem pode ser observada na Tabela 4 (Facebook Al Research’s,

[s.d.],detectron2 contributors, 2019).

Tabela 4 - Comparacdo de rendimentos entre algoritmos Mask R-CNN (Detectron2 contributors,

2019)
Implementation Throughput (img/s)
ee Detectron2 () 62
mmdetection () 53
maskrcnn-benchmark () 53
tensorpack “§* 50
simpledet @ 39
Detectron & 19
matterport/Mask_RCNN <§* 14
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O segundo, YOLOvS, proposto pela Ultralytics em janeiro de 2023, trata-se de um refinamento
da YOLOv5, também desenvolvida pela mesma empresa. Este algoritmo tem a capacidade de
realizar detecdo, classificacdo e segmentacdao de objetos, caracterizando-se pela rapidez,
precisdo e facilidade associadas, tal como é possivel perceber nos gréficos da Figura 53

(Roboflow Universe, [s.d.],ULTRALYTICS, [s.d.]).

55 55
50 50
a a
58457 28 451
% %
£ 404 £ 404
o O
Q 18
O 35 —e— YOLOV8 O 354 —e— YOLOvV8
2 S YOLOV? & — YOLOV?
30 4& YOLOV6-2.0 30 ‘& YOLOV6-2.0
YOLOVS-7.0 YOLOVS-7.0
0 20 40 60 80 1.0 1.5 20 25 3.0 3.5
Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

Figura 53 - Comparacgdo entre a YOLOVS e as restantes redes YOLO (Ultralytics, 2022)

Os treinos, validagdes, testes e inferéncias do Detectron2 foram realizados em ambiente de
programacado Python 3.9, enquanto para o YOLOvS8 foram desenvolvidos no Python 3.11, ambos
com suporte de um GPU utilizando o CUDA 12.1. Ao longo das seguintes secgdes, serd realizada
uma andlise comparativa entre o Detectron2 e o YOLOv8, abordando o processo de preparagao
dos dados, a escolha dos hiperparametros, os resultados obtidos em cada etapa, entre outros.
Esta analise permitird avaliar a eficacia de cada modelo, assim como os desafios e beneficios

especificos de cada framework no contexto da identificacdo de anomalias em painéis sandwich.

3.4.1 Registo do dataset

O primeiro passo do desenvolvimento do algoritmo consiste no registo do dataset utilizado para
treino, validacdo e teste. Antes de realizar este registo, é imprescindivel realizar a etiquetagem
das imagens. Existem varios programas que permitem etiquetar objetos em imagens, sendo
alguns dos mais utilizados o LabelMe, o Superversely,o Pixel Annotation Tool, o VGG Image

Annotator (VIA) e o Roboflow.
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3.4.1.1 Detectron2

No que diz respeito a base de dados do Detectron2, as imagens foram etiquetadas com recurso
ao VIA, concebida pelo Visual Geometry Group (VGG). Este software permite realizar anotagGes
em imagens, videos e audios (Figura 54 (b)). Este programa destaca-se dos demais devido a
facilidade de uso associada ao mesmo, acedendo-se diretamente através do navegador, com
uma interface gréfica intuitiva e sem qualquer tipo de custos. O VIA permite ainda exportar as
etiquetagens em trés tipos de formatos (csv, json e COCO), tal como apresentado na Figura 54
(a). No ambito deste trabalho, foi escolhido o formato .json que inclui informac&es diversas, tais
como, as coordenadas x e y referentes aos pixels da imagem e ainda o tipo de anomalia

representado.

Export Annotations (as csv)
Export Annotations (as json)
Export Annotations (COCO format)

Import Annotations (from csv)

Import Annotations (from json)

Import Annotations (COCO format) st v |

Preview Annotations

Download as Image

/’E

(a) (b)

Figura 54 - Exportacdo das anotagdes (a) e ferramenta de anotagdes (b) no VIA

O registo do conjunto de dados no Detectron2 envolve a utilizagdo de uma fungao que converte
os dados de entrada (imagens e ficheiro JSON com as anota¢des) num dicionario que contém
informagdes sobre as imagens e as suas respetivas rotulagens. As imagens e anotagdes foram
divididas em conjuntos de treino, validacao e teste, correspondendo a 70%, 15% e 15% do total
(Figura 56), respetivamente, de forma aleatéria, conforme recomendado em estudos com os

mesmos principios base deste trabalho, como é o caso de Santos (2022).

3.4.1.2 YOLOvS8

Relativamente ao conjunto de dados do YOLOVS, recorreu-se a funcionalidade de anotacdo do

Roboflow, uma vez que esta plataforma apresenta uma elevada compatibilidade com o treino
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de modelos YOLO, especialmente durante a exportacdo das etiquetagens (Figura 55 (a)). Uma
das principais vantagens desta ferramenta é a ampla variedade de formatos que consegue
importar, ler e localizar (Figura 55 (b)), o que é particularmente relevante para este trabalho,
uma vez que as anotacdes foram inicialmente realizadas no VIA antes da utilizacdo do YOLOvS.
Para além disso, a ferramenta de anotac¢Ges do Roboflow inclui uma funcionalidade chamada
Smart Polygon, que possibilita uma etiquetagem assistida. Com apenas um clique, é gerado um
poligono de forma automatica, facilitando significativamente o processo de anotacdo das
imagens.

@ roboflow

Download x

Format

YOLOV8 L
VB Oriented Bounding Boxes =

-== Convert To Object Detection ---
JSON
coco
COCO-MMDetection
CreateML
PaliGemma
Florence 2 '
XML
Pascal VOC

YOLO Darknet
YOLO v3 Keras
YOLO v4 PyTorch
Scaled-YOLOv4

meituan/YOLOV6
YOLO v5 PyTorch
YOLO v7 PyTorch

YOLOvV9 -

a) b)
Figura 55 - Exportagdo das anotagdes (a) e ferramenta de anotagées (b) no Roboflow

No YOLO, o registo do dataset resume-se a uma alteragdo de um ficheiro (“data.yaml”) que é
descarregado juntamente com as imagens e anotacdes. Essa modificacdo corresponde a
indicacdo do numero e nome das classes definidas e dos caminhos para as pastas que contém
os ficheiros descarregados, que se encontram separados em pastas de treino, validagdo e teste,

com a mesma proporgao adotada para o Detectron2 (70%, 15% e 15%).

3.4.2 Treino

Os modelos Detectron?2 e YOLOv8 caracterizam-se pela elevada precisdio em detecdo e
segmentacdo de varios objetos. No entanto os algoritmos associados a essas redes enfrentam
desafios quando se trata da segmentacdo de objetos pequenos e irregulares, como ocorre nas
situagdes de corrosdo, choques mecanicos e acumulagdo de agua em painéis sandwich.
Consequentemente, a abordagem adotada para os treinos, inicialmente para o Detectron2 e
depois também para o YOLOvS, dividiu-se em trés etapas: recorte das imagens, aplicagdo de

Data Augmentation e otimizacdo de hiperparametros.
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A apresentacdo de resultados dos treinos divide-se em detecdo (“det”) e segmentacdo(“segm”),
com maior destaque para a segunda, ja que sera relevante para o bom funcionamento da

técnica de Ray Casting.

3.4.2.1 Recorte das imagens

Dado que as imagens utilizadas para treino foram todas capturadas pelo DJI M2EA, a resolucdo
das mesmas é de 8000x6000 px. Para evitar sobrecarregar o custo computacional durante os
treinos, tanto o Detectron2 quanto o YOLOv8 realizam automaticamente um
redimensionamento das imagens de entrada para 1333x800px e 640x640px, respetivamente.
Considerando este redimensionamento e a dificuldade desses modelos em detetar e segmentar
objetos pequenos, a solu¢do adotada foi recortar as imagens em 2000x2000px, dividindo-as em

12 partes. A escolha da resolucdo de 2000x2000px baseou-se em duas razdes principais:

e (O valor 2000 é um divisor comum de 8000 e 6000, permitindo dividir as imagens em

partes iguais;

e 0O tamanho 2000x2000px ndao compromete o rendimento dos modelos durante o

treino, mantendo os custos computacionais em niveis aceitaveis.

Uma vez que as 1570 imagens utilizadas para treino foram recortadas em 12 partes, gerou-se
um impacto significativo no nimero de imagens enviadas para treino, passando para as 18840
imagens, contribuindo assim para uma melhoria dos modelos, tal como apresentado na Figura

56.

Treino Treino

70% (1099) 70% (13188)

Recorte das
imagens
(2000x2000)

15% (2820) 4 15% (2832)
Validagao Teste

Figura 56 - Impacto do recorte 2000x2000 no nimero de imagens de treino
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Em termos de métricas, observou-se um aumento em todas as principais métricas de
desempenho, tanto na detecdo como na segmentacado nos dois modelos, excluindo a precisao
média de detecdo do YOLOvS. Destaca-se uma diferenca notdria nos valores de precisdao com

Intersect over Union de 50% (mAP50), tal como demonstrado na Tabela 5.

Tabela 5 - Comparacdo dos valores maximos obtidos entre as imagens originais e recortadas

Imagens originais (8000x6000) Imagens recortadas (2000x2000)
Detectron2 YOLOv8 Detectron2 YOLOv8
Métrica \I’al_or Métrica V,al.o r Métrica \/,aIP r Métrica \I’aI? r

Maximo Maximo Maximo Maximo
AP (det) 12,32% | AP (det) 82,20% | AP (det) 26,04% | AP (det) 74,46%
AP50 o AP50 AP50 AP50
4 9 49,739 4,899
(det) 39,33% (det) 9,85% (det) 9,73% (det) 64,89%
AP75 AP50-95 AP75 AP50-95
22,109 9 23,549 109
(det) ,10% (det) 30,55% (det) 3,54% (det) 36,10%
AP (segm)| 10,13% |AP (segm)| 68,19% |AP (segm)| 19,93% |AP (segm)| 68,67%
APS0 28,72% AP50 38,75% AP50 42,27% APS0 54,89%
(segm) (segm) (segm) (segm)
AP75 13,46% AP50-95 21.93% AP75 16,55% AP50-95 24,12%
(segm) (segm) (segm) (segm)

Ao transferir a base de dados de imagens para o Roboflow, que permite visualizar as
etiquetagens, constatou-se que o recorte das imagens em 2000x2000 px desformatava as
anotagdes. Quando esse recorte intersecionava as rotulagens, as anotagdes eram geradas pela

unido dos pontos pertencentes a imagem original, resultando em imprecisdes.

A solugdo encontrada foi o desenvolvimento de um algoritmo que introduz pontos adicionais
para cada anotac¢do. Desta forma, quando a imagem é cortada, a anotagdo mantém uma
quantidade suficiente de pontos, evitando desconfiguragdes. Essa abordagem ajudou a resolver
a maioria dos problemas relacionados com a integridade das anotagdes, conforme ilustrado na

Figura 57.
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(a)

(b)

‘ 2

Figura 57 - Resultado da introdugdo de pontos (b) em anotag¢des desconfiguradas (a)

Esta melhoria das etiquetagens acabou por ter uma influéncia positiva em todas as métricas de
treino, com subidas mais significativas no Detectron2, quando comparadas com os resultados
anteriores. A precisdo de loU de 50% dos dois modelos, aproximaram-se, ficando com valores

semelhantes, tal como apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados maximos dos treinos com anotag¢des corrigidas

Métricas com imagens com correc¢ao das anotacoes
(2000x2000)
Detectron2 YOLOv8

Métrica V’al_or Meétrica V’al.o r
Maximo Maximo
AP (det) 39,58% AP (det) 81,34%
AP50 (det) 67,26% AP50 (det) 70,70%
AP75 (det) 41,94% AP50-95 (det) 44,23%
AP (segm) 35,35% AP (segm) 76,14%
AP50 (segm) 63,97% AP50 (segm) 63,24%
AP75 (segm) 33,99% AP50-95 (segm) 32,47%
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3.4.2.2 Data Augmentation

Devido a dificuldade de se obter uma base de dados extensa e do trabalho moroso associado a
etiqguetagem das imagens, no campo do ML e do DL, recorre-se a uma técnica denominada Data
Augmentation. Esta técnica, tal como o nome indica, aumenta e diversifica a base de dados,
sem haver a necessidade de anotar mais imagens. Neste caso em especifico, as operagdes estdo
associadas a alteragdes em termos de brilho, contraste, rotacdo e saturagdo, tal como

demonstrado na Figura 58.

I

1
BRILHO SATURACAO

Figura 58 - Operag&es de Data Augmentation

As abordagens foram distintas para os dois modelos. Em relagdo ao Detectron2, o brilho, o
contraste e a saturagdo foram definidos através da Equagdo (31), enquanto a rotagao foi igual

a 180¢2.

MR=M0(1—O_’)+MT'(Z (31)

onde M, e M, representam as imagens resultantes e originais, respetivamente; a representa

o fator de intensidade escolhido e a aplicar; e M consiste na transformagdo aplicada.

A operagdo a realizar, assim como o fator de intensidade e a probabilidade de aplicagdo, sdo
aspetos definidos pelo utilizador tendo em conta os seus intervalos, tal como apresentado na

Tabela 7.
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No que respeita ao YOLOvVS8, apesar de existir uma maior diversidade de operacdes, foram

consideradas apenas as quatro selecionadas no Detectron2, com o intuito de existir um termo

de comparacao entre os dois modelos. Em termos da aplicacdo das operagdes, no Detectron2

existem duas possibilidades:

e Selegdo das operagdes no Roboflow: antes da exportacdo da base de dados, é possivel

escolher as operacbes a serem aplicadas, o que permite visualizar o resultado da

aplicagdo dessas operacdes e os respetivos valores selecionados (Figura 59);

@ Augmentation Options

IMAGE LEVEL AUGMENTATK
= { =
2

il oy T i
=~
¥ Xl

s ol (¥

BOUNDING BOX LEVEL AUGMENTATIONS p
& =
{ Hil

bl bl bl bl

Saturation

| VIR
r‘»,“. ¥

Figura 59 - Operag6es de Data Augmentation no Roboflow

e Definicdo dos valores de brilho, contraste, saturagao e rota¢ao: no ficheiro de

exportacdo (“data.yaml”), foram definidos os valores correspondentes ao brilho

(hsv_v), contraste (hsv_h), saturagdo (hsv_s) e rotacao (flipud).

Tabela 7 - Intervalos e valores otimizados das operacdes de Data Augmentation

. Valores otimizados
. Probabilidade
Operagao a Detectron2 YOLO
Detectron2 YOLO a | Probabilidade | Probabilidade
. [1,1e
Brilho 13] 1,1 0,5 0,4
Contraste | 128 Ole 1, 0,5 0,015
1,4] 1,0]
126 [0,1e0,5]
Saturagao 1.4] 1,2 0,5 0,7
. R [-180° e o o
Rotagao 180 180°] 180 0,5 0
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Foram realizados varios treinos em ambos os modelos com o objetivo de avaliar o impacto das
operacdes de Data Augmentation, ajustando os valores de cada operacdo. Os resultados das
métricas mais elevadas estdo registados na Tabela 8, enquanto a Tabela 7 apresenta os
intervalos e os valores otimizados caracteristicos das operacdes de Data Augmentation. E
importante destacar que os resultados maximos do YOLOv8 correspondem aos mesmos da
Tabela 6, uma vez que os valores otimizados para as operacdes de Data Augmentation foram,

na verdade, os valores padrdo (default).

Tabela 8 - Resultados maximos dos treinos com Data Augmentation aplicado

Métricas com imagens com Data Augmentation aplicado

Detectron2 YOLOv8
. Valor . Valor
Métrica Maximo Métrica Maximo
AP (det) 38,92% AP (det) 81,34%
AP50 (det) 67,55% AP50 (det) 70,70%

AP75 (det) 39,95% AP50-95 (det) 44,23%

AP (segm) 34,65% AP (segm) 76,14%

AP50 (segm) 64,72% AP50 (segm) 63,24%

AP75 (segm) 32,92% AP50-95 (segm) 32,47%

3.4.2.3 Otimizag¢ao de hiperparametros

Um aspeto essencial do treino esta relacionado com a escolha adequada dos valores dos
principais hiperparametros associados aos modelos, visando alcancar valores maximos de
mMAP50. Embora existam vdérias dezenas de hiperparametros disponiveis, tanto no Detectron2
(Facebook Al Research, 2021) quanto no YOLOv8 (ULTRALYTICS, 2023), foram selecionados os
mesmos ou semelhantes, quando disponiveis, para proporcionar um termo de comparagao

entre os dois modelos. Os hiperparametros escolhidos foram:

e Dimensdo maxima e minima das imagens: refere-se aos tamanhos maximos e minimos

gue as imagens podem ter durante o treino. Independentemente de haver um recorte,
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todas as imagens sao redimensionadas para estes valores antes de serem introduzidas
no modelo. Esta configuracao impacta a precisdao do modelo e o custo computacional

envolvido;

Numero de threads: trata-se da quantidade de threads de trabalho para carregamento
de dados, influenciando a velocidade do pré-processamento e a alimentacdao do

modelo;

Numero de fases congeladas: refere-se ao congelamento das primeiras n camadas da
rede, impedindo que sejam treinadas. Essa pratica é adequada para fine-tuning ou

transfer learning.

Numero de Rol’s por imagem: nimero de Rol por cada imagem iterada;

Limiar de sobreposi¢cao da Region of Interest: limite de sobreposicdo de loU, para que
uma Rol seja considerada como background (caso a mesma seja menor que o valor
definido) ou instancia positiva (caso seja a mesma seja maior ou igual que o valor

definido);

Numero maximo de iteragées/épocas: consiste na quantidade de vezes que as
amostras passam pelo algoritmo, otimizando os pesos sindpticos. No caso de
Detectron2 sao iteragdes, ja no YOLOvS8 sdo definidas épocas, sendo que cada uma

realiza um nimero de iteragdes consoante o tamanho do dataset;

Paciéncia: apenas aplicdvel no YOLOvS, representa o nimero de épocas sem melhorias
nas métricas de validagdo, que fazem parar o treino antes do numero de épocas

definidas, evitando assim uma sobrecarga no custo computacional;

Taxa de aprendizagem: velocidade de convergéncia do modelo, para a qual, no caso do

YOLOVS, pode ser selecionado o valor inicial e final;

Momento: representa a velocidade de alteracdo dos pesos sindpticos da rede para a

convergéncia do modelo;

Periodo de validagao: intervalo de iteragdes para que as métricas de precisdo sejam

calculadas, como forma de validagao do treino;
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e Dimensao do batch: numero de imagens fornecidas ao modelo, durante cada iteracdo.
No YOLOV8, definindo o valor como -1, a dimensdo do batch é gerada

automaticamente, de acordo com o GPU disponivel.

Tendo em conta todos estes hiperparametros, procedeu-se a uma otimiza¢gdo dos mesmos,
diminuindo e aumentando o valor de cada um deles e percebendo o impacto que essas

alteracdes tinham nas métricas de treino, tendo-se obtido os valores finais apresentados na

Tabela 9.

Tabela 9 - Valores iniciais e otimizados para os treinos do Detectron2 e do YOLOvS8

. . Valores iniciais (default) Valores otimizados (best)
Hiperparametro
Detectron2 YOLO Detectron2 YOLO
Modelo - yolovdx- 1y 101 32x8d_FpN_3x| YOlOVE*
seg.pt seg.pt
Dimensdomaximae | 1333x1333e | ¢, ¢4 2000x2000 1000x1000
minima das imagens 800x800
Numero de threads 4 8 4 8
Numero de fases 5 None ) None
congeladas
Numero de Rol's por 512 i 400 i
imagem
Limiar de sobreposi¢ao
da RO 0,5 - 0,57 -
N.umer(z ma?umo de . 400(10 100 épocas 40000 iteragdes 50 épocas
iteracGes/épocas iteragdes
Paciéncia - 100 épocas - 10 épocas
. 0,001429 -
Taxa de aprendizagem 0,001 0,01 0,001 50,0001
Periodo de validagdo 5000 -1 500 -1
Momento 0,9 0,937 0,9 0,9
Dimensao do batch 16 16 2 -1

As métricas obtidas nos treinos realizados com os valores dos hiperparametros otimizados
presentes na Tabela 10, foram os valores mais elevados obtidos durante todo o trabalho e estdo

apresentados na Tabela 10. Embora as alteragcdes nos hiperparametros ndo tenham sido
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substanciais e, no caso do Detectron2, as melhorias nas métricas tenham sido ligeiras, a
mudanca das imagens de 640x640 px para 1000x1000 px no YOLOv8 teve um impacto

significativo, resultando num aprimoramento considerdvel nas métricas.

Tabela 10 - Valores maximos obtidos para o Detectron2 e para o YOLOv8 com os hiperparametros

otimizados

Métricas com hiperparametros otimizados

Detectron2 YOLOvS
. Valor e Valor
Métrica Méximo Métrica Méximo
AP (det) 38,70% AP (det) 78,50%
AP50 (det) 68,36% AP50 (det) 73,30%

AP75 (det) 39,77% AP50-95 (det) 45,44%

AP (segm) 34,54% AP (segm) 74,90%

AP50 (segm) 64,98% AP50 (segm) 68,32%

AP75 (segm) 32,34% AP50-95 (segm) 35,75%

3.4.3 Teste e inferéncias

A fase de teste foi conduzida utilizando os modelos finais, que foram treinados com os melhores
hiperparametros listados na Tabela 9. Os resultados obtidos refletiram as métricas mais altas,
conforme apresentado na Tabela 10. A semelhanga dos treinos, os testes do Detectron2 e do

YOLOvS, sao avaliados através de métricas de precisdo, que estdo presentes na Tabela 11.
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Tabela 11 - Valores maximos de teste obtidos para os melhores modelos

Métricas de testes e inferéncias
Detectron2 YOLOvS8

Métrica Valor Maximo Métrica Valor Maximo
AP (det) 43,47% AP (det) 82,50%
AP50 (det) 72,55% AP50 (det) 79,90%
AP75 (det) 45,06% AP50-95 (det) 50,80%
AP (segm) 38,88% AP (segm) 78,80%
AP50 (segm) 68,54% AP50 (segm) 72,50%
AP75 (segm) 37,92% AP50-95 (segm) 40,30%

Relativamente as inferéncias realizadas em imagens de teste (imagens que ndo constituem a

base de dados de treino), estdo demonstrados na Figura 60 alguns exemplos de segmentacdo

realizados com os melhores modelos obtidos para o Detectron2 e para o YOLOv8, mostrando

também as anotacgGes realizadas nessas mesmas imagens (Ground Truth). Estes cinco exemplos

foram testados com confianga igual ou superior a 50% e podem ser divididos em:

Inferéncias multi damage (corrosdo e choque mecanico) bem sucedidas com todas as
corrosoes de diversos tamanhos e formatos identificadas, tal como demonstrado na

Figura 60 (A);

A Figura 60 (B) apresenta um caso em que existe uma diferenca significativa
relativamente a luz incidente na cobertura e consequentemente nos danos, mas
mesmo assim tanto o Detectron2 como o YOLOvVS8, conseguem identificar com precisdo

as corrosoes e choques mecanicos;

Semelhante ao exemplo anterior, em que existe sombra e sol no painel sandwich, a
Figura 60 (C) apresenta um exemplo em que as corrosGes possuem pequenas
dimensdes. Apesar de segmentar quase todas as corrosdes, o modelo do YOLOvS8

mostrou ser menos eficaz na zona com sombra;
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e Uma segmentagdo com os trés tipos de danos trabalhados (corrosao, choque mecanico

e acumulacdo de agua) surge na Figura 60 (D) com precisdes elevadas;

e Por fim, surge a Figura 60 (E) que demonstra a qualidade de segmentacdo dos dois
modelos ao identificar apenas danos (corrosGes neste caso) nos painéis sandwich e

descartando esses mesmos danos fora da envolvente do ativo.

YOLOvS8

N

Imagem original

!;:, |
Jiil

Ground Truth

Predi¢do— Detectron2 Predigao—
1M | =Tl | s

Figura 60 - Exemplos de inferéncias dos modelos Detectron2 e YOLOv8
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3.5 Ray Casting

A escassez de informagdes sobre a tecnologia de Ray Casting e a sua aplicabilidade na
Engenharia Civil levou ao desenvolvimento de uma metodologia destinada a obtencdo de um
modelo fotogramétrico com patologias, sem qualquer base prévia. Essa abordagem resultou
num processamento caracterizado por uma divisdao em fases detalhadas, como ilustrado na

Figura 61.

PROJECAO PONTO NA
CENTROIDE  BOUNDING TIPO DE DANO
(30>2D) BOX

RAY CASTING
INICIAL

RETIFICACAO
DAS IMAGENS

FOTOGRAMETRIA INFERENCIA

Figura 61 - Metodologia de Ray Casting

1. Fotogrametria: este primeiro passo, ainda anterior ao processo de Ray Casting, é
essencial para o seu funcionamento. Para o efeito, recorreu-se ao iTwin Capture
Modeler Master com o objetivo de exportar uma nuvem de pontos, uma mesh e ainda
um ficheiro .xml que contém informag0des relativas as imagens como:

e Dimensdes da imagem (altura e largura);

e Distancia focal;

e Pontos principais (x e y);

e Parametros de distor¢do (k1, k2, k3, p1 e p2);

e Parametros de rotagdo (M_00-M_02, M_10-M_12, M_20-M_22, cx, cy e cz).

O processamento das imagens dos casos de estudo (pala de um edificio industrial da NACEX e
quadro com alvos) resultou na obteng¢do da nuvem de pontos (point cloud) e da malha (mesh)
— no caso da pala do edificio industrial na Figura 51 e na Figura 48, e no caso do quadro com
alvos na Figura 62 - sendo este ultimo utilizado apenas para validagdo da etapa final (nimero

11 da Figura 61).
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Figura 62 - Mesh do quadro com alvos

2. Retificagdo das imagens: a camara do UAV DJI M3M tem uma lente fisheye, que
provoca distor¢es nas imagens capturadas, resultando em desvios na projecao de 2D
para 3D. Para resolver essa questdo, foi desenvolvido um cddigo que corrige a distor¢ao
com base no posicionamento e nos parametros das imagens obtidas por qualquer

camara de drone, conforme ilustrado na Figura 63.

DJI M2EA

REMOGAO DA
DISTORGAO

DJI M3M

Figura 63 - Exemplos de remogdo da distor¢do em imagens

Para além da distor¢do, outra técnica de retificagdo aplicada as imagens foi a equalizagao.

Utilizando a fungdo Contrastive Limited Adaptive Equalization, buscou-se reduzir o brilho das
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imagens. Esta equalizagdo permite realcar os choques mecanicos, diminuir significativamente
as sombras e equilibrar os brancos, especialmente em relagdo a reflexdo solar, como

demonstrado na Figura 64.

Imagens originais Imagens equalizadas

Figura 64 - Exemplos de equalizagdo em imagens

3. Realizagao de inferéncias: este passo baseia-se na aplicagdo do melhor modelo obtido
durante os treinos do Detectron2 para realizar inferéncias nas imagens utilizadas no
processamento da nuvem de pontos e da mesh. Na Figura 65 sdo apresentados dois
exemplos de imagens que passaram pelo processo de inferéncia. Esta etapa envolve
procedimentos como o recorte das imagens em 2000x2000 px, a realizacdo de
inferéncias nas imagens recortadas e, por fim, a reconstru¢do da imagem original a
partir das imagens de 2000x2000 px que foram inferidas. Um aspeto a realcar é o facto
de ter sido necessario realizar uma adaptacdo que permitisse o bom funcionamento da
tecnologia para qualquer tipo de imagem. Como as imagens proveninentes do DJI M3M
tém uma resolucdo de 5280x3956 px, foi introduzido um passo intermédio que
redimensiona todas as imagens de entrada para 8000x6000 px e posteriormente realiza

o recorte das mesmas.
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Imagens originais Imagens inferidas

INFERENCIAS

Figura 65 - Exemplos de imagens inferidas

4. Ray Casting inicial: o Ray Casting inicial baseia-se na projecdo dos danos resultantes
das inferéncias na mesh do modelo fotogramétrico. Para isso, é necessario remover o
background das imagens através de um filtro RGB que mantém as cores vermelha
(255,0,0), verde (0, 255,0) e azul (0, 0, 255) puras (cores definidas para as inferéncias
dos trés danos), tal como demonstra o exemplo da Figura 66. Posto isto, as imagens sdo
projetadas e as cores das mascaras intersetam os pontos correspondente da mesh,
gerando uma nuvem de pontos sé de inferéncias, que ao sobrepor-se a nuvem de

pontos, forma um modelo fotogramétrico com patologias (Figura 67).

Imagem inferida Mascaras da imagem

RETIRAR
BACKGROUD COM
FILTRO RGB

Figura 66 - Remogdo do background com filtro RGB
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Figura 67 - Resultado do Ray Casting inicial

Clustering dos danos: recorrendo a técnica de agrupamento DBSCAN, os danos
presentes sdo divididos por clusters com base na densidade dos pontos. Para cada um
destes clusters é retirado um centréide (x,y,z), assim como uma reta normal a este
centréide. Esta técnica depende da definicao de dois parametros: o nimero minimo de
pontos necessarios para que eles se unam e formem um cluster (minPontos) e a
distancia maxima entre dois pontos para que sejam considerados vizinhos (eps). Para
este trabalho, foram escolhidos os valores de 1 e 0,05, respetivamente. Posto isto, a
técnica assume um ponto central e avalia os pontos de fronteira (caso a distancia para
o ponto central seja menor ou igual que a eps) e os pontos de ruido (caso a distancia
para o ponto central seja maior que a eps), tal como explicado na Figura 68 (a). O
resultado da aplicacdo da DBSCAN na pala do edificio ondustrial esta representado na

Figura 68 (b) (Pandey, 2020).

Ponto de fronteira

Ponto de ruido

Ponto principal
minPontos =3

(a) (b)

Figura 68 - Explicagdo da DBSCAN (a) (Pandey, 2020) e resultado na pala do edificio

industrial da NACEX (b)
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6. Melhor imagem por dano: com o intuito de obter os danos com a maior precisdo e
confianca possivel, foi concebido um processo de sele¢ao das cinco melhores imagens

por cada dano. Essa selecao apoia-se em trés critérios:

e O primeiro critério prende-se com a qualidade das imagens, isto €, s6 avangam

para o segundo critério imagens com um valor de contraste acima de 3.5;

e O segundo critério consiste na selecdo das quinze imagens mais préximas do
dano, levando em consideracdo o centrdide do dano e as coordenadas
associadas a cada imagem. Este processo é ilustrado na Figura 69 (a), onde sdo
apresentadas as quinze posi¢cOes (representadas por circulos vermelhos)

relativas a um dano especifico (indicado pela tridngulo verde);

e O terceiro e ultimo critério (Figura 69 (b)) define as cinco imagens mais

ortogonais (bolas vermelhas) ao dano (bola verde).

(a) (b)

Figura 69 - Exemplos das quinze imagens mais proximas (a) e das cinco imagens mais

ortogonais (b) a um determinado dano especifico

7. Projecdo do centrdide (3D->2D): de forma a obter o tipo do dano, foi necessario
projetar as coordenadas 3D dos centrdides de cada dano e converté-las para o plano
2D da imagem. A Figura 70 ilustra a proje¢do de um ponto 3D (P,,) numa imagem,
representada pelo ponto p (u, v ). Esta projegdo é concretizada através da interse¢do
entre uma reta que une o centro da camara (P..) e o ponto 3D (P,) e um plano que

representa a imagem (Doxygen, 2024).
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P=(Xy,Yu, Zy)

eixo
dtico

Ponto
principa

{Cu,Cy)

Figura 70 - Modelo de cdmara pinhole (Doxygen, 2024)

As funcdes utilizadas recorrem ao modelo de cdmara pinhole em que a transformacao projetiva

sem distorc¢do se calcula através das equagoes (32) e (33).

sp = A[R|t]R, (32)

p=AF (33)

onde s representa a escala arbitraria da transformacao, A (ver também Equacdo (34)) é a matriz
intrinseca da cdmara, R e t representam a rotacdo e a translagdo, respetivamente, e P, engloba

o sistema de coordenadas da camara.

]ZC () (:X
A=|0 f, cy] (34)
0 0 1

onde f e f,, compdem a distancia focal e o ponto principal é representado pelas coordenadas

Cx € ¢y. Resultando na Equagdo (35):

u fx 0 cx][Xc
s |v =[0 fy || Ye (35)
1 0 o 111z

onde u e v sdo as coordenadas dep e X, Y. e Z. asde P..
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A matriz [R|t] consiste no produto matricial entre uma transformacdo projetiva e uma
transformacao homogénea. A transformacao projetiva 3 por 4 mapeia pontos 3D representados

em coordenadas da camara para pontos 2D no plano da imagem e representados em

C

n . X, Y, N
coordenadas de cdmara normalizadas (x’' = 2 € y' = Z—C), tal como demonstrado na Equacdo
c c

x’
Z [ IY] (36)
1 A
1

Por sua vez, a transformacdo homogénea é composta pelos parametros extrinsecos R e t e

(36):

1000
0100
0010

corresponde a mudanca do sistema de coordenadas mundial (w) para o da cdmara (c), segundo

a Equacdo (37):

X T11T12T13tx | [Xw
R t Y. T21722723ty | | Yy
Fe [0 1] by <=> Z 731732733t | | Z 37)
C w
1 0001 1

A combinacdo destas duas transformacdes, equivale a transformacao projetiva dos pontos 3D
em coordenadas mundiais em pontos 2D num plano de uma imagem, tendo em consideragao

as coordenadas da camara (Equagao (38)):

x' );W T11T12T13ty W
Ze [y'| = [RIt]| ) | = |TaaT2aT2sty (38)
1 1W 131732733,

A jungdo das equagbes para parametros intrinsecos e extrinsecos (s p = A [R|t]B,,), resulta na

Equacdo (39):

X,
u e 0 ¢ ][M1T12Nstx YW
s|v[=[0 f; cyf|r21m22"2sty ZW (39)
1 0 0 11173173233t ]|™W

Como Z, # 0, a Equagdo (39), fica como a Equagdo (40):
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Xc
u fo_c + Cx
[v] - Y, (40)
fyZ_C + Cy

Um exemplo de uma projegao do centrdide do cluster 3D no dano 2D surge na Figura 71.

Figura 71 - Exemplo de uma projecdo do centréide do cluster 3D no dano 2D

8. Ponto na bounding box: com base nas coordenadas 2D obtidas, a ideia passa por
enquadrar o ponto azul (centrdide) nas bounding boxes dessa imagem que sdo
definidas no ficheiro. xm/ (Figura 72) proveniente das inferéncias.

Coordenadas da
bounding box

putput for image 1:

{"instance §hE=£000, image width-8000, fieldselpred boxes: Boxes(temsor([[ 353, 350.9155, 252.5567, 650.4622],
) scores: tensor([0.8781, o pred_classes: vensor([1,[0), pred_smasks: tensor([[[False, False, False, ..., False, False, False],
(False, False, False, ..., False, False, False], Confianga da .
L Tipo de dano
[False, False, False, ... » False, False], instancia

[False, False, False,
[False, False, False, ...,

, False, False],
, False, False]],

[[False, False, False, ..
[False, False, False, ..
[False, False, False, ..

, False, False],
, False, False],
, False, False],

i;;ise. False, False, ..., » False, False],

[False, False, False, , False, False],
[False, False, False, ..., , False, False]]lD D)}
Defini¢ao da

mascara

Figura 72 - Excerto de uma imagem no ficheiro .xm/

9. Tipodedano: apds a selegdo das cinco melhores imagens para cada cluster, juntamente
com as respetivas bounding boxes, valores de confianca e mascaras, realiza-se uma

comparacgdo automatica entre elas. O critério de desempate para determinar a imagem
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final é o valor mais elevado da confianca da instdncia, garantindo que a imagem

escolhida seja a que apresenta a melhor representacdo do dano identificado.

10. Ray Casting final: Nesta fase, apenas a imagem selecionada no passo anterior é
utilizada, caracterizando-se por um Ray Casting isolado ou por instancia. Assim, é
escolhida a melhor imagem para cada um dos clusters, permitindo uma anadlise mais

precisa e detalhada dos danos identificados, tal como demonstrado na Figura 73.

Figura 73 - Exemplo de corrosdo em Ray Casting final

11. Gestao de dados: de forma a organizar toda a informacgao, é gerada uma lista que serve
como uma gestdo dos dados. Nesta lista, sdo incorporadas todas as informagdes
necessdrias, conforme o desejado pelo utilizador. Em seguida, apresenta-se um
exemplo do que poderd ser considerado, desde o caminho da melhor imagem original
e tratada para cada cluster, até ao centroide do dano, as medidas x e y do dano, a drea

e o tipo do dano, tudo disposto numa tabela em MS-Excel.

Com o intuito de validar a obtencdo das medidas x e y e a drea do dano, foi realizada uma
experiéncia em ambiente controlado, mais concretamente com um quadro que continha alvos
de medidas conhecidas, como um circulo e um quadrado (Figura 62). Para tal é necessario:
e Proceder a uma filtragem dos pontos de ruido pertencentes aos clusters;
e Recorrer a uma técnica (RANSAC) que estabelece a melhor representagao plana
do cluster, facilitando assim a analise 2D;

e Usar o Principal Component Analysis (PCA) de modo a encontrar os eixos
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principais;
e Criar umaimagem binaria, através dos pontos projetados que sdo previamente

escalados e normalizados para pixels;

Calcular as medidas (Tabela 12) com recurso a multiplicacdo entre as

dimensdes das imagens binarias e as resolu¢des calculadas anteriormente.

Tabela 12 - Resultados das medidas da experiéncia em ambiente controlado

Cluster Imagem bindria | Valores reais | Valores obtidos | Erro (%)
———— x=12.80 cm x =12.99 cm 1.5%
y=12.80cm y=13.02 cm 1.7%
A=128.7cm? A=128.2 cm? 0.4%
x=8.70cm x=8.58cm 1.4%
y=5.85cm y=5.80cm 0.9%
A =50.9 cm? A =50.6 cm? 0.5%

Tal como demonstrado na Tabela 12, as percentagens de erro ndo excedem os 1,7%,
satisfazendo assim as necessidades de precisdao do projeto, que visa avaliar a area

correspondente a cada tipo de dano.
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4 Aplicacao da metodologia a um ativo
industrial

Com o objetivo de validar toda a metodologia concebida, optou-se por um caso de estudo de
um ativo industrial com uma érea significativa de painéis sandwich danificados, focando-se
especialmente em corrosdes e choques mecanicos. Esta escolha permitiu aplicar a metodologia
em contexto real, proporcionando uma analise detalhada e pratica da eficacia das técnicas

desenvolvidas na detegao e avaliagdo dos danos.

4.1 Memoria descritiva

O activo em estudo (Figura 74) corresponde a um edificio com fins industriais, que se encontra
devoluto, localizado na cidade de Santo Tirso, mais concretamente na zona industrial do Arco.
Caracteriza-se por ter um perimetro de aproximadamente 245 m, uma area de 3000 m? e uma
altura mdaxima de 16.50 m. A sua envolvente, que inclui a cobertura e as quatro fachadas, é

inteiramente revestida por painéis sandwich.

Figura 74 - Imagem geral do ativo industrial em estudo

4.2 Aquisicao de dados

A semelhanga do que aconteceu com as restantes campanhas experimentais, foi necessario

obter dados do edificio com recurso a um TLS (BLK360 G1) e a dois UAV’s (DJI M2EA e DJI M3M).
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4.2.1 BLK360 G1, Cyclone Field e iPad

Seguindo as boas praticas do uso do BLK360 G1, previamente a utilizacdo do equipamento em
campo, é necessario definir a quantidade e a localizacdo das estacGes a realizar e dos alvos a
georreferenciar. Devido a distancia e aos custos associados a uma visita ao local para uma tarefa
desta natureza, decidiu-se proceder a esta marcacao das estacdes e dos alvos através do Google
Maps. Conforme apresentado na Figura 75, as esta¢Oes foram posicionadas estrategicamente
em um padrao de zig-zag, com espacamento de 10 a 15 metros, considerando as dimensdes do
ativo e os acessos ao seu redor. Procurando maximizar a eficiéncia da campanha e otimizar o
tempo, prevendo-se a necessidade de se realizar 33 esta¢Oes. Para além disso, com a ajuda do

topdgrafo foi definida a necessidade da fixacdo de 19 alvos.

A Alos

@ Estagdes

Figura 75 - Localizag3o das estagdes e dos alvos

O recurso ao BLK360 G1 dividiu-se em trés fases, representadas na Figura 76:
a) Montagem do equipamento, verificando se 0 mesmo estd em segurancga para entrar
em funcionamento;
b) Colocagdo e fixagdo dos B&W targets nas localizagdes estabelecidas;
¢) Realizagdo dos levantamentos digitais, seguindo o mapeamento realizado para os locais

das estagoes.
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(a) (b) ()

Figura 76 - Montagem do BLK360 G1 (a), colocagdo dos alvos (b), localizagdo das estagdes (c)

A utilizagdo do Cyclone Field 360 em conjunto com o iPad durante a operagao do BLK360 G1
facilita ndo apenas o trabalho em campo, mas também o processamento posterior dos dados.
Esta abordagem permite definir diversos parametros dos levantamentos, como a escolha da
densidade, a ativagdo da captura de imagens, HDR e flash, conforme ilustrado na Figura 77 (a).
A campanha terminou ao fim de 4 horas, resultando num total de 29 esta¢des interligadas

através de links (Figura 77 (b)), com a nuvem de pontos resultante ilustrada na Figura 78.
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86

SANTO TIRSO

(a) (b)

Figura 77 - Definicdo dos parametros dos scans (a) e resultado da campanha (b)

Figura 78 - Nuvem de pontos resultante do pré-processamento do levantamento efetuado com o

BLK360 G1
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4.2.2 DJI M2EA e DJI M3M

A operacdo com os drones foi acompanhada dos respetivos comandos de controlo (Figura 79
(a)), que permitem a definicdo de uma area de voo, de modo a realizar uma captura de imagens
e um voo de forma automatica, garantindo a sobreposi¢cdo desejada das imagens. A captura das
imagens da cobertura foi realizada através de um voo automatico (Figura 79 (b)), no entanto, a

localizagdo do ativo industrial com outros armazéns e vegetacdo na sua envolvente, fez com

gue nao fosse possivel o voo automatico nas fachadas.

(a) (b)
Figura 79 - Utilizagdo do comando de controlo (a) e voo automatico (b)

O levantamento com drones ficou marcado pela presenga de gaivotas que dificultaram o voo,
fazendo com que a campanha se estendesse por mais de 5 horas, capturando um total de 7769

imagens. Na Figura 80 sdo apresentados 4 exemplos de imagens do ativo.
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T b

Figura 80 - Exemplos de imagens do ativo capturadas pelos drones

4.3 Processamento de dados e criagdao da nuvem de pontos e
da mesh

O processamento de dados do BLK360 G1 é realizado no software da Leica Cyclone Register 360,
enquanto as imagens que compdem a fotogrametria sdo processadas no iTwin Capture
Modeler. O recurso ao CloudCompare surge com o intuito de se obter a fusdo entre as duas
nuvens de pontos geradas. A presente sec¢do apresenta os passos do processo do caso do

estudo e os respetivos resultados.

4.3.1 Cyclone Register 360
O processamento no Cyclone Register 360 baseou-se nas seguintes 4 etapas:
1. Melhoria dos links: devido a geometria do ativo industrial e da distancia entre estacGes,
este aprimoramento prendeu-se com a adicdo de apenas 13 /inks, resultando num total

de 42 links quando comparado com o trabalho em campo, tal como é possivel observar

na Figura 81;
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Figura 81 - Melhoria dos links do caso de estudo no Cyclone Register 360

Georreferenciacao: foram marcados e georreferenciados os 19 B&W targets no
software (Figura 82 (a)), mas para a criagdo da nuvem de pontos apenas foram

considerados os GCP’s com menos de 0.01 m de erro (Figura 82 (b));

By

(a) (b)

Figura 82 - Marcacgdo dos alvos (a) e identificacdo doa GCP's utilizados (b)
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3. Limpeza e controlo de erros: apds a limpeza da nuvem de pontos, ndo sé a nivel de
visualizacdo, mas também em termos de Cloud to Cloud, a nuvem de pontos ficou com
um Bundle Error de 0.003 m, um Overlap de 64% e ainda uma Strength de 73% (Figura
83);

Bundle Error
0.003m Vv

Overlap Strength
64% 73% V
Cloud-to-Cloud

Figura 83 - Excerto do relatdrio final do Cyclone Registe 360

4. Exportac¢do: terminado o processamento dos dados da tecnologia LiDAR, procedeu-se
a exportacao do resultado da nuvem de pontos, apresentado na Figura 84. O tipo de

ficheiro escolhido para a exportagdo foi o ./as, ficando com cerca de 4.22 GB.

(a) (b)

Figura 84 - Resultado da nuvem de pontos do BLK360 G1

4.3.2 iTwin Capture Modeler

No software iTwin Capture Modeler, o processamento dos dados provenientes dos drones foi
estruturado em trés etapas. A primeira delas envolve a georreferenciagcdo dos alvos (Figura 85),
onde todos os GCP’s levantados pelo topdgrafo foram marcados. Para este processo, utilizou-
se o sistema referencial de coordenadas ETRS89 / Portugal TMO06 (EPSG:3763) juntamente com
a altura do geoide EGM96 (EPSG:5773).
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Figura 85 - Georreferenciagdo dos alvos no iTwin Capture Modeler

Posteriormente, sdo definidos os pardmetros de aerotriangulacdo das imagens tendo em
consideracdo os Ground Control Points georreferenciados. Relativamente a criagdo da nuvem
de pontos, destacou-se pela necessidade de alteracdo do valor da point sample distance de 1
pixel (default) para 0.01 m, com o objetivo de ndo gerar um ficheiro ./las muito pesado e

impossivel de trabalhar, ficando com 1.32 GB.

Por fim, a mesh criada (4.6 GB) ndo teve qualquer tipo de alteragdo em termos de parametros

default do iTwin Capture Modeler, resultando no modelo presente na Figura 86 (a) e (b).

(a) (b)

Figura 86 - Perspetivas da mesh do caso de estudo resultante do iTwin Capture Modeler
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4.3.3 CloudCompare

Ap0ds a obtencdo das nuvens de pontos geradas pela tecnologia LiDAR, utilizando o BLK360 G1
(Figura 87 (a)), e da nuvem de pontos resultante da fotogrametria realizada com UAVs (Figura
87 (b)), foi possivel realizar uma analise comparativa entre as duas abordagens. Essa
comparagdo permitiu avaliar a precisdo e a eficacia de cada método na captura de dados

espaciais, contribuindo para uma melhor compreensdo das caracteristicas do ativo em estudo.

(a) (b)

Figura 87 - Nuvens de pontos do LiDAR (a) e da fotogrametria (b) do caso de estudo

O processamento no CloudCompare, baseou-se na aplicagdo da tecnologia ICP, com o intuito
de fundir as duas nuvens de pontos apresentadas anteriormente na Figura 87, resultando no

modelo com 11.56 GB que surge na Figura 88.

Figura 88 - Nuvem de pontos do caso de estudo final resultante da ICP
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4.4 Aplicacao do modelo de identificagdo de anomalias

A presente seccao tem como objetivo demonstrar a eficacia dos melhores modelos treinados,
tanto do Detectron2 quanto do YOLOVS, através da realiza¢do de inferéncias em varias imagens
do ativo industrial, capturadas por drones. A Figura 89, a Figura 90 e aFigura 91 ilustram alguns
exemplos dessas inferéncias em planos diferentes (fachadas e cobertura), evidenciando a

capacidade dos modelos em identificar e classificar os danos presentes nas imagens.

Imagem
original

Predicao
(Detectron2)

T e g r——

Predigao
(YoLovs)

Figura 89 - Exemplos de predi¢cdes Detectron2 e YOLOv8 em imagens da cobertura do caso

de estudo
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Figura 90 - Exemplos de predi¢Ges Detectron2 e YOLOv8 em imagens da fachada Este do

caso de estudo
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4.5 Modelo fotogramétrico com patologias

Por fim, a etapa final consiste no desenvolvimento de um modelo fotogramétrico do ativo
industrial (nuvem de pontos) com patologias, aplicando a técnica de projecdo do Ray Casting.
Neste modelo as anomalias identificadas sdo identificadas com as cores vermelhas, verdes e
azuis, de modo a localizar e a facilitar a visualizacdo dos diferentes tipos de anomalias, corrosao,

choques mecanicos e acumulacdo de aguas, respetivamente.

A maior dificuldade da aplicagdo do Ray Casting prendeu-se com as imitagdes dos meios
computacionais para suportar um processo completo desta natureza com uma nuvem de
pontos e uma mesh de grande escala (cerca de 20 GB). Assim, a solugdo passou por dividir a
estrutura em 5 partes, a cobertura e as 4 fachadas, aplicando a técnica em separadoa cada um
destes elementos. Seguidamente sdo apresentados os resultados finais, divididos por zonas

para melhor visualizagdo, assim como indicadores que caraterizam cada uma das anomalias.

e Fachada Norte

Figura 92 - Modelo da fachada Norte

A Figura 92 apresenta o modelo da fachada Norte com um pormenor de uma zona com
inferéncias de corrosdao em 3 parafusos e na esquadria metdlica da porta. Esta fachada possui

0,279 m? de corrosdes e 0,022 m? de choques mecanicos.
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e Fachada Este

ZONA 2

i‘?\!i\\luw

ZONA 3

Figura 93 - Modelo da fachada Este

Por sua vez, a Figura 93 divide o modelo da fachada Norte em 3 zonas, com inferéncias de
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corrosdo e de chogques mecanicos. A fachada possui 0,087 m? de corrosdo e 0,045 m? de

choques mecanicos.

e Fachada Oeste

Figura 94 - Modelo da fachada Oeste
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Yy

Figura 95 - Modelo da fachada Oeste (continuagdo)

A Figura 94 e a Figura 95 revelam o modelo da fachada Oeste dividido em 4 zonas, com vdrios
pormenores que apresentam corrosdes de varias formas, nomeadamente nas esquadrias de

portas e janelas. A fachada possui 0,611 m? de corrosdo e 0,227 m? de choques mecanicos.
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e Fachada Sul

I

L
I

nm//////////

W

Figura 96 - Modelo da fachada Sul

A fachada Sul (Figura 96) tem a particularidade de incluir trés objetos salientes (uma botija,
uma tubagem de circulag¢do de ar e umas escadas de acesso a cobertura) e ainda uma pala.

Esta fachada apresenta 0,125 m? de corros3o e 0,029 m? de choques mecénicos.
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e Cobertura

i i =
“ “I ”i!,.le —
L gmiﬂmm

Figura 97 - Modelo da cobertura
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]

i

ki

Figura 98 - Modelo da cobertura (continuacgdo)

A cobertura, presente na Figura 97e na Figura 98, foi a zona mais bem sucedida no caso de

estudo em termos de identificagdo eximia dos 3 tipos de anomalias. No entanto, devido ao

numero elevado de clusters e a sua dimensdo, o processo de calculo tornou-se bastante

moroso, impossibilitando assim a obtenc¢do dos valores referentes a gestdo de dados da

cobertura.
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5 Conclusoes e desenvolvimentos futuros

5.1 Conclusoes

Com o intuito de solucionar os entraves associados aos tradicionais métodos de inspecdo e de
monitorizacdo de edificios, este trabalho apresenta uma solugdo capaz de automatizar o
processo de inspe¢do de um ativo industrial, sem comprometer a eficicia desse processo. A
metodologia proposta inicia-se na aquisicdo de dados, com recurso a um TLS e dois UAV’s, que
proporcionam uma reconstrucdo tridimensional do ativo através de tecnologias avancadas
como LiDAR e fotogrametria. Para além disso, os drones fornecem imagens que auxiliam e
constituem o dataset de um algoritmo de IA em visdo computacional de detecdo automatica de
corrosdes, choques mecanicos e acumulagées de agua em painéis sandwich. De forma a tornar
o processo de inspecdo totalmente automatico, foi desenvolvida uma técnica de projecado
baseada em Ray Casting, com a capacidade de mapear os danos segmentados nas imagens pelo

algoritmo concebido no modelo 3D do ativo industrial.

Ferramentas como LiDAR e fotogrametria sdo fundamentais para inspecionar e monitorizar
edificios. O LiDAR permite a criagdo de modelos 3D detalhados, com o TLS exigindo boas
praticas de calibracdo e processamento para otimizar os resultados. Por sua vez, a utilizagdo do
MLS proporciona detalhes que o BLK360 G1 nao captura, possibilitando uma integracdo
eficiente com softwares especializados. Relativamente a fotogrametria, a utilizacdo do DJI
M2EA e do DJI M3M permite realizar a reconstrugao 3D através da sobreposi¢ao de imagens
capturadas de diferentes angulos, enquanto o uso de sistemas RTK e GNSS auxiliam na
georreferenciagdo dos modelos, reduzindo a necessidade de varios GCPs. A metodologia MVS
permite a densificagdo da nuvem de pontos embora apresente limitagdes no processamento
de superficies lisas ou refletoras. Por fim, a fusdo destas tecnologias combina as vantagens de

cada uma delas, com o objetivo de gerar modelos mais precisos e completos.

Tendo em conta o estado da arte relativo a segmentacdo por instancias, os algoritmos de deep
learning utilizados foram o Mask R-CNN, recorrendo a biblioteca Detectron2, e o YOLO, através
da sua melhor versdo (YOLOvS), realizando uma comparagao de valores maximos das métricas
entre os dois. A base de dados de treino do algoritmo é constituida por 1570 imagens com
resolucdo 8000x6000 pixels, que foram transformadas em 18840 imagens com 2000x2000

pixels, que por sua vez foram divididas em conjuntos de treino, validacdo e teste, com uma

103



CAPITULO 5

proporc¢do de 70%, 15% e 15%, respetivamente. As anotac¢des das classes (corrosdo, choque
mecanico e acumulagdo de dagua) nas imagens foram realizadas no software VIA para o caso do
Detectron2 e na ferramenta de anotacao do Roboflow Universe para o YOLOv8. De modo a obter
os valores maximos de métricas possiveis, foram aplicadas operacdes de Data Augmentation e
realizada uma analise de sensibilidade, permitindo identificar os valores otimizados dos

hiperparametros.

Ambos os algoritmos apresentam um desempenho robusto, mesmo em condi¢cdes de
identificacdo desfavoraveis, conseguindo detetar e segmentar os trés tipos de dano.
Observou-se uma melhor aptiddo para a identificacdo de corrosées e de choques mecanicos,
razdo esta que pode ser explicada pelo facto de existir um numero bastante superior de

etiquetagens destas anomalias quando comparadas com a acumulacdo de agua.

Em termos de métricas, no treino foram atingidas precisdes com Intersection over Union de
50%, de 68,1% para a detecdo e 64,6% para a segmentacdo, no caso do Detectron2.
Relativamente ao treino da YOLOvS, foram obtidas precisdes de 73,3% e 68,3%, para a detecao
e segmentacao, respetivamente. Apesar das métricas terem sido superiores no caso da YOLOvS,
verificou-se que as inferéncias eram relativamente melhores no caso do Detectron2. Uma vez
gue é a qualidade das inferéncias que permite melhorar as etapas seguintes, optou-se por

adotar o melhor modelo do Detectron2 para realizar o processo de Ray Casting.

No que respeita a aplicagdo em imagens de teste da Detectron2, as precisdes com loU de 50%,
atingiram os 72,55% para a detecdo e 68,54% para a segmentag¢do, enquanto na YOLOvVS, foram

79,90% e 72,50%, para a detegdo e segmentagdo respetivamente.

No que respeita a analise dos resultados do Ray Casting, é importante destacar que esta fase
se revela bastante complexa, ja que engloba uma série de técnicas e prossupostos
fundamentais para a sua aplicacdo. Apesar de, de uma forma geral, a metodologia demonstrar
robustez, verificou-se que, em edificios de elevada complexidade, pode surgir um desafio
significativo relacionado com o custo computacional, especialmente na parte do clustering dos
danos. Este problema é mais acentuado ainda durante o processamento no software Itwin, que
se torna bastante exigente ao operar com um elevado volume de dados, como as 7769 imagens
inseridas do caso de estudo. Para tentar mitigar esses desafios e otimizar o desempenho do
sistema, a solucdo adotada foi a divisdo do edificio em diferentes planos, ou seja, a

compartimentacdo do edificio em 4 fachadas e cobertura. Ao tratar cada um destes elementos
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de forma individual, é possivel ndo apenas reduzir a carga computacional, mas também
identificar com precisdo a localizacdo de cada dano, algo que seria inviavel se o edificio fosse
avaliado de forma holistica. Outro desafio que terd de ser tratado com um maior cuidado sera
a questdo da projecdo dos danos, especialmente quando sdo edificios com elevada
complexidade e ainda quando na sua envolvente estdo presentes outros objetos. A presenca
destes objetos salientes pode fazer com que os raios sejam projetados de forma incorreta,
indicando pontos que, na verdade, ndo correspondem a danos reais. Prevé-se que para resolver
este problema, seja necessario, para cada uma das imagens, analisar a distancia da cdmara aos
diversos pontos projetados e avaliar quais as variacoes dessas distancias. Caso se identifiquem
variagOes acentuadas, torna-se fundamental ter em atenc¢do essa imagem especifica, mantendo
apenas os pontos projetados que apresentem um padrdao consistente. Para além disso, é
importante destacar a limitacdo do cdlculo dos clusters em zonas com danos de grandes
dimensdes, como é o caso da cobertura. Contudo, destaca-se a eficacia da segmentacao e do
mapeamento para a cobertura. Sendo que é nessa zona que se encontram a maioria dos danos

a identificar em edificios industriais.

De uma forma muito sucinta, concluiu-se que a metodologia aqui proposta é bastante robusta
quando aplicavel em contexto real. No entanto, é necessdrio um aperfeicoamento de certas

etapas a medida que vao sendo testados edificios mais complexos.

5.2 Desenvolvimentos futuros

O trabalho desenvolvido ao longo da presente dissertagdo caracteriza-se por um elevado grau
de complexidade, sendo importante considerar a continuidade e exploragdo das ideias
propostas. Os trabalhos futuros poderdo passar por explorar a aplicagdo de novos
procedimentos que aprimorem os resultados obtidos ou a forma como os mesmos sdo
apresentados. Seguidamente, sdao apresentados alguns aspetos a melhorar na metodologia

proposta:

e Aprimoramento da tecnologia utilizada no Ray Casting para realizagdo dos clusters,
correspondentes aos danos, de modo a tornar o processo mais rentavel em termos

computacionais;

e Aumentar o nimero de tipos de dano a identificar através do algoritmo de inteligéncia

artificial, como por exemplo fissuras, desgaste dos painéis e acumula¢do de residuos;
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Alargar o ambito de aplicagcdo da metodologia de identificagcdo de danos a outro tipo de
solucGes de cobertura (de membranas impermiabilizantes, de betdo, de fibrocimento

ou de telhas), para além dos painéis sandwich;

Implementar um mapa de cores que avalie o nivel de risco de degradacao, através de
uma classificacdo de numero de danos por metro quadrado ou outro critério

semelhante;

Criagdo de um dashbord que permita identificar e posteriormente localizar os diversos
danos no modelo 3D. Para além disso, seria interessante criar uma interface grafica que
possibilite a visualizacdo dos modelos fotogramétricos com patologias ao longo dos

anos, tirando conclusdes acerca da evolugao das anomalias.
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