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Resumo

A norma NP EN 1090-2:2020 estabelece requisitos para a execucao de estruturas metadlicas, ao
oferecer diretrizes detalhadas para garantir uma execucdo correta, salvaguardando a
integridade estrutural e a seguranca da construcao final. Com principal foco nas tolerancias de
montagem, a presente dissertacdo tem como principal objetivo apresentar uma metodologia
automatizada para verificacdo de desvios geométricos em edificios industriais metdlicos
utilizando tecnologias digitais e técnicas de inteligéncia artificial. As regras normativas sao
avaliadas usando dados de nuvens de pontos derivados de modelos digitais 3D de uma
estrutura, como o modelo As-Is e o modelo As-Design. O modelo As-Is é obtido através da
integracdo de fotogrametria e laser scanner terrestre, enquanto o modelo As-Design é
adquirido a partir do modelo estrutural do projeto. O aspeto inovador desta metodologia
assenta na aplicacdo do algoritmo YOLOv8 para identificar automaticamente a secgdo
transversal de elementos estruturais utilizando técnicas de segmentagdo por instancias e
Oriented Bounding Box (OBB). Os desvios geométricos entre os dois modelos sdo calculados e
analisados para garantir o cumprimento das regras normativas estabelecidas pela NP EN 1090-
2:2020. Os resultados deste estudo indicaram que a metodologia proposta é robusta o
suficiente para ser aplicada em qualquer tipo de estrutura de ago, independentemente da sua

complexidade.
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Abstract

The quality requirements of metallic structures are established by EN 1090-2:2020, which
provides detailed guidelines to ensure proper execution, thereby safeguarding the structural
integrity and safety of the final construction. With the focus on assembly rules, the main
objective of this dissertation is to present an automated methodology for verifying geometric
deviations in metallic industrial buildings using digital technologies and artificial intelligence
techniques. The normative rules are evaluated using point cloud data derived from 3D digital
models of an asset, the “As-Is” and “As-Design” models. The “As-Is” model is obtained through
the integration of photogrammetry and Terrestrial Laser Scanning, while the “As-Design” model
is acquired from the project’s structural model. The innovative aspect of this methodology is
based on the application of the YOLOvS8 algorithm to automatically identify the cross-section of
structural elements using instance segmentation and “Oriented Bounding Box” (OBB)
techniques. Geometric deviations between the two models are computed and analysed to
ensure that normative rules established by EN 1090-2:2020 are accomplished. The results of
this study indicated that the current methodology is robust enough to be applied on any type

of steel structure, even the most complex ones.

Keywords: EN 1090-2; OBB; Photogrammetry; LiDAR; TLS; YOLOVS,
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INTRODUGCAO

1 Introducao

1.1 Consideragoes iniciais

Nos ultimos anos, a Construgdo 4.0 tem revolucionado profundamente o setor da Arquitetura,
Engenharia e Construgdo (AEC), impulsionando uma nova era de automatizacao e digitalizacao.
A integracdo de tecnologias emergentes, como as ferramentas digitais e a Inteligéncia Artificial
(IA), permitiu o desenvolvimento de metodologias capazes de otimizar processos que, até ha
bem pouco tempo, eram dificeis de serem resolvidos eficientemente. Com o desenvolvimento
da digitalizacdo, surgem novas oportunidades para aplicar essas tecnologias em tarefas criticas
da construcdo, como, por exemplo, a montagem de estruturas metdlicas. A existéncia de
desvios geométricos neste tipo de estruturas, ainda que minimos, sdo comuns e podem
comprometer a integridade e seguranga da estrutura. Nesse contexto, a norma NP EN 1090-
2:2020 estabelece requisitos técnicos para a execu¢do de projetos de estruturas de ago,
incluindo as tolerancias de montagem admissiveis para os diversos elementos estruturais. De
forma a avaliar o cumprimento destes requisitos, a presente dissertacdo insere-se no ambito
do projeto 1&D CHECK METALLIC, em parceria com a empresa JF Metal, focando-se na
elaboracdo de uma metodologia capaz de executar automaticamente a verificacdo de alguns

critérios exigidos pela norma referida.

A aquisicdo e processamento de dados é fundamental para o sucesso de qualquer metodologia,
uma vez que a qualidade dos dados recolhidos e o posterior tratamento influenciam
diretamente a precisdo dos resultados obtidos. No presente contexto, para enfrentar a
complexidade dos projetos de estruturas metdlicas, torna-se imprescindivel recorrer a
tecnologias emergentes que permitam controlar desvios geométricos de forma eficaz e correta.
A utilizacdo de tecnologias como o LiDAR (Light Detection and Ranging) e a fotogrametria tém-
se destacado como alternativas superiores as ferramentas manuais tradicionais, possibilitando

medi¢des precisas, assim como os modelos digitais 3D detalhados da estrutura. Para o uso da
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tecnologia LiDAR, é necessario definir cuidadosamente a posicdo das estacdes de levantamento
para garantir que toda a geometria do elemento seja adquirida sem problemas de sombras e
oclusdes. O modelo 3D obtido sera tanto mais detalhado quanto maior for o nimero de
estacOes utilizadas para o levantamento; no entanto, o numero de estacbes esta
intrinsecamente ligado aos requisitos computacionais de processamento. Relativamente a
fotogrametria, o modelo 3D resultante depende diretamente da sobreposicdo das imagens
capturadas de diferentes angulos, o que significa que os modelos sdo mais precisos e realistas
guanto maior for o numero de imagens capturadas e o grau de sobreposi¢do entre elas. Além
disso, fatores como o local, a hora do levantamento e as condi¢Ges atmosféricas devem ser
previamente planeados e inspecionados, jd que condicionam a qualidade do levantamento
realizado em campo. A agregacdo dos modelos adquiridos por cada metodologia corresponde
ao modelo As-Is, que representa com rigor o estado real da estrutura, oferecendo a
oportunidade de realizar comparacdes e analises precisas em relacdo ao modelo 3D do projeto,
definido como modelo As-Design. A correta comparacdo entre estes dois modelos permite

detetar e localizar desvios milimétricos que, de outra forma, seriam impossiveis de detetar.

De forma a otimizar o processo de identificacdo dos desvios, a metodologia proposta neste
trabalho faz uso de IA, em particular do algoritmo YOLOvVS8, que automatiza a detegdo, através
de uma bounding box, e a segmentag¢do, com uma mask, das secgdes transversais em imagens.
O modelo YOLOv8 utiliza uma arquitetura eficiente que é capaz de extrair e combinar
caracteristicas das imagens. Desse modo, o modelo “aprende” e adapta-se aos detalhes
especificos conforme o objetivo do utilizador. Este algoritmo de machine learning (ML) destaca-
se pela sua capacidade de dete¢do em tempo real, mantendo os niveis de precisdo. A rede foi
treinada utilizando um vasto conjunto de imagens de diferentes sec¢des transversais existentes
em estruturas metalicas. A extragdo dos desvios geométricos é concluida com a criacdo de
Oriented Bounding Box (OBB), provenientes da mask e da bounding box original adquirida apés
o treino do modelo. Esta OBB representa ndo apenas o contorno geométrico da secc¢do
transversal identificada, mas também a sua orientacdo e localizacdo na imagem. Este método
possibilita a analise dos desvios através da comparacdo das OBBs obtidas pelo modelo As-Is e
As-Design, permitindo uma avaliagdo detalhada da conformidade geométrica, de acordo com

os padrdes da norma NP EN 1090-2:2020 .
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1.2 Objetivos

Atendendo a informacdo anteriormente descrita, os principais objetivos desta dissertacdo sao:

1. Compreender e aprimorar processos e boas praticas para a captura, processamento e
fusdo de dados em nuvens de pontos adquiridos através de tecnologias digitais como

LiDAR e fotogrametria, aplicadas a estruturas metalicas.
2. Desenvolver um algoritmo de extracdo de sec¢Bes transversais a partir de modelos 3D.

3. Implementar algoritmos de ML para a detecdo e segmenta¢do automatica de sec¢des

transversais em imagens, baseados no modelo YOLOvS.

4. Avaliar os desvios geométricos de forma automatica, através da comparacgdo entre os

modelos As-is e As-Design, em conformidade com a norma NP EN 1090-2:2020

1.3 Estrutura do documento

Para uma melhor compreensdo do conteudo apresentado este documento esta organizado da

seguinte forma:

e Capitulo 1 — Introdugdo - Fornece uma introdugao ao tema, motiva¢do, objetivos e

estrutura da tese.

e Capitulo 2 — Estado da Arte - Apresenta-se uma revisdo das principais tecnologias
digitais aplicadas ao levantamento de dados e controlo de qualidade em estruturas
metadlicas, nomeadamente fotogrametria, LIDAR e métodos de fusdo de nuvens de
pontos. Aborda-se também o uso de inteligéncia artificial para a detecdo e

segmentacao de imagens.

e Capitulo 3 — Metodologia para ldentificacdo de Desvios Geométricos - Descreve-se
detalhadamente a metodologia proposta para o levantamento, fusdo e processamento
de dados, bem como a aplicagdo do modelo YOLOv8 para a detegdo de sec¢les

transversais. Inclui também as etapas de validagdo com a norma NP EN 1090-2:2020 .

e Capitulo 4 — Caso de Estudo - Apresenta-se a aplicagdo pratica da metodologia
desenvolvida num estudo de caso real, com a aquisicdo de dados em estruturas
metdlicas, a fusdo das nuvens de pontos e a analise dos resultados, incluindo a

identificacdo de desvios geométricos.
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e Capitulo 5 —Conclusdes - S3o discutidos os principais resultados obtidos e as limita¢des
encontradas no campo da aplicacdo de tecnologias digitais no controlo de qualidade

em estruturas metélicas.
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2 Estado da arte

2.1 Estruturas metalicas

Com os avancos tecnolégicos impulsionados pela Primeira Revolugdo Industrial no século XVIII,
o ferro foi adotado como um material de construcdo, levando a introducdo das estruturas
metalicas na engenharia civil. Estas estruturas destacaram-se devido as suas propriedades
notaveis, como a elevada resisténcia, durabilidade e versatilidade na constru¢do. Como
resultado, o ferro e as estruturas metdlicas tornaram-se uma alternativa altamente competitiva
face aos materiais utilizados na época. A Figura 1 refor¢a a preponderancia das estruturas

metalicas, ao ilustrar um edificio industrial moderno apds terminada a sua construgao.

As estruturas metadlicas atuais sdo compostas geralmente por elementos de aco estrutural que
sdo ligados entre si através de técnicas como a soldadura e o aparafusamento, o que lhes
permite suportar cargas e garantir a rigidez necessaria durante a sua explora¢do. Gracas a
elevada resisténcia do aco, as estruturas metalicas revelam-se viaveis ja que, requerem menos
matéria-prima em comparagcdo com outros tipos de estruturas, como as de betdo e madeira
(Simdes, (2007), (Corporation, 2023)). De forma semelhante, em Portugal tem-se verificado um
aumento progressivo na utilizagao deste tipo de estruturas em varios tipos de obras, incluindo
pontes, edificios de escritdrios, edificios industriais, estacionamentos e coberturas de recintos
desportivos (Simdes, 2007). Ao contrario do betdo, o ago distingue-se pela sua elevada
resisténcia tanto a compressao como a tragdo. Estas propriedades permitem a concegao de
estruturas esbeltas e leves, superiores a outras solugdes. Além disso, a ductilidade do aco
possibilita suportar deformagdes plasticas significativas antes de atingir o ponto de rotura.
Simultaneamente, a pré-fabricagdo de elementos metalicos, associada a facilidade de
distribuicdo e a simplicidade na montagem, contribuiu para a reducdo dos tempos de

construcao.

A execucdo de uma estrutura metalica é um processo que obriga a cuidados técnicos e precisos

em todas as suas etapas. As fases de fabrico e montagem sdo partes essenciais do processo da
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construcdo metalica, com relevancia acrescida comparativamente a construcao tradicional em
alvenaria. Na constru¢cdo em betdo armado as tolerdncias dimensionais sdo superiores e a
forma de execucdo dos acabamentos em obra podem facilitar eventuais correc¢des
dimensionais e outras. Na construcdo metalica o controlo de qualidade durante as fases de
fabrico e montagem é crucial para garantir que a estrutura final atenda aos requisitos e
especificacdes técnicas do projeto. Para isso, é utilizada a norma NP EN 1090-2:2020 que
fornece os requisitos técnicos para a execugao de estruturas de ago, assegurando assim, os

niveis de resisténcia mecanica, estabilidade, utilizacdo e durabilidade.
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Figura 1: Estrutura industrial metalica (retirado de www.servicesteel.org).

2.1.1 Montagem

A qualidade de execuc¢do de um projeto de estruturas metdlicas é fortemente influenciada pela
fase de montagem, a qual, apesar da aparente simplicidade, exige um rigor elevado para evitar
os erros comuns em obra. Nesse contexto, a norma NP EN 1090-2:2020 apresenta um conjunto
de prescri¢des e indicagbes que devem ser seguidas desde os trabalhos preparatérios até aos
acabamentos finais. A seguir, sdo descritas as principais etapas da fase de montagem de

estruturas metalicas tendo como base a norma referida.

e Trabalhos preparatérios
Os trabalhos de pré-montagem sdo essenciais para o inicio do processo de montagem. Cabe ao

diretor de obra realizar um planeamento detalhado das fases de execugdo da obra, em


http://www.servicesteel.org/
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conformidade com o projeto e os desenhos técnicos fornecidos pelo projetista. Apds a rececao
dos materiais, estes devem ser inspecionados e organizados para verificar a conformidade com
as especificacdes do projeto. Simultaneamente, devem ser elaborados planos de trabalho para
os componentes, incluindo a organizacdo dos equipamentos de montagem, como gruas,
plataformas elevatérias, ferramentas manuais e mado de obra, garantindo que todos os prazos

estipulados para a conclusdo da obra sejam cumpridos.

e Transporte e recegao do material, organizacao de estaleiro
A distribuicdo do material na obra exige planeamentos logisticos, nos quais medidas
preventivas devem ser tomadas de forma a considerar fatores como peso, dimensdes e
fragilidade da peca. Para isso, é essencial selecionar o equipamento de transporte e, também,
as rotas do transporte, especialmente no caso de pecas com complexidade ou pré-fabricadas.
Todas as pecas devem ser devidamente embaladas e protegidas contra danos, assegurando que

cheguem ao destino em perfeitas condicbes e cumpram prazos para a montagem.

E responsabilidade do diretor de obra verificar a integridade e a qualidade dos componentes
rececionados em obra. Cada elemento deve estar previamente identificado e inspecionado para
eventuais anomalias, como deformacOes, esmagamentos, choques mecanicos, arranhdes e
problemas no tratamento superficial, antes da sua aplicagdo. Além disso, é importante verificar
se todos os materiais estdo em conformidade com o projeto e quaisquer altera¢des ao projeto
devem ser devidamente documentadas e arquivadas. Por fim, a norma NP EN 1090-2:2020
realca a importancia de organizar o estaleiro de obra de forma a garantir fluidez nos acessos

dentro e fora do mesmo.

e Montagem da estrutura
Um dos principais fatores para o sucesso final da obra é a montagem da estrutura. A norma NP
EN 1090-2:2020 realg¢a a importancia de aspetos como a defini¢do das bases de projeto, apoios
e ancoragens, ja que sdo indispensaveis para garantir a estabilidade e seguranca da estrutura
no processo de montagem. Esta também inclui diretrizes quanto a selecdo dos equipamentos

de elevacdo e de manuseamento, bem como técnicas de ligacdo.

A correta defini¢cdo das bases de projeto, considerando a sequéncia de montagem, a localizagcdo
e o tipo das liga¢des, o peso e as dimensdes dos componentes, e a necessidade de aplicacdo e
posterior remocdo de escoramentos temporarios, é fundamental para garantir a estabilidade e

seguranca da estrutura durante todas as fases da construcdo. O responsavel pela construcado
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terd de ter acesso a desenhos de montagem que incluem plantas, alcados com as devidas

marcas de montagem dos elementos, posi¢cdes de apoio e ainda requisito para tolerancias.

Os trabalhos de terreno iniciam-se com as marcagdes e o posicionamento correto dos apoios
da estrutura, recorrendo a ferramentas de medi¢cdo e marcagdes topograficas para controlar
possiveis desvios, desalinhamentos, desnivelamentos e garantir perpendicularidade na
implantacdo da obra. A implementacdo dos apoios de suporte, geralmente fundagdes em betdo
armado, sdo responsaveis por fixar os pilares da estrutura metdlica. Segue-se a aplicacdo de
grout na area de apoios, com o objetivo de preencher lacunas entre a chapa de base dos pilares
e os apoios. Apds o processo de cura da argamassa, finaliza-se o processo de fixacdo de cada
elemento com a ancoragem, utilizando chumbadouros ou parafusos, garantindo assim a

estabilidade e seguranca da estrutura.

As ligacGes entre elementos sdo asseguradas através de parafusos, rebites ou soldadura e sdao
fundamentais para garantir a resisténcia e estabilidade da estrutura. Cada ligacdo deve ser
executada com precisdo e, no caso das soldaduras, estas devem ser realizadas por profissionais
qualificados. Todas as soldas devem ser inspecionadas rigorosamente para garantir os critérios

de qualidade na montagem.

Conclui-se que, a fase de montagem de uma estrutura metalica € um processo que exige o
devido planeamento e atencdo aos detalhes para garantir a conformidade com a norma NP EN
1090-2:2020 . Aspetos como preparacdo do terreno, marcacgoes, apoios, fixacGes e ligacGes

desempenham um papel crucial para a qualidade da estrutura final.

2.1.2 Desvios geométricos e controlo de qualidade

Os desvios geométricos em estruturas metalicas referem-se as discrepancias entre as
dimensdes previstas em projeto comparativamente com as dimensdes efetivamente obtidas
ap6s as fases de fabrico, transporte e montagem. A ocorréncia destes desvios surge
principalmente, devido a erros no processo de fabrico, medi¢cdes ndo rigorosas, deformacées
apos a fase de transporte, erros no processo de montagem ou até erros de andlise estrutural.
Devido ao impacto significativo dos desvios para a integridade e comportamento global da
estrutura, a norma NP EN 1090-2:2020 define limites especificos para os desvios e apresenta
tolerancias que devem ser asseguradas para garantir a conformidade da estrutura e o seu

desempenho. O controlo dos desvios geométricos é particularmente importante para assegurar
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gue a estrutura final cumpre os requisitos da norma. A ndo aplicacdo de métodos de controlo
geométrico pode provocar erros graves, como incompatibilidades nas ligacdes onde ocorrem
desalinhamentos que impedem a correta unido entre elementos estruturais, sobrecargas
inesperadas, excentricidades indesejdveis nos apoios de fixacdo, falhas estruturais por

acumulagdo de desvios e aumento de despesas com trabalhos de reparagao.

A norma NP EN 1090-2:2020 realca a importancia da utilizacdo de ferramentas de medicao
precisas para o controlo de desvios geométricos, bem como a integracio de métodos
tradicionais de medicdo e das tecnologias digitais. As ferramentas tradicionais como as fitas
métricas, niveis, teodolitos e estacGes totais, apesar da sua simplicidade e baixo custo,
apresentam limitagcBes na precisdo em projetos de elevada complexidade. Nesse contexto,
tecnologias digitais como o LiDAR (Light Detection and Ranging), Fotogrametria podem ser
incorporadas no projeto, permitindo assim a criacdo de modelos 3D precisos e posterior analise
estrutural. A utilizacdo destas tecnologias permite a detecdo precoce de desvios e facilita a

correcao imediata, garantindo a conformidade com os requisitos de qualidade.

e Tolerancias geométricas

Para compreender melhor as indicagdes da norma em relagdo aos desvios geométricos é
fundamental compreender e distinguir as tolerancias geométricas essenciais e funcionais. As
tolerdncias essenciais sdo de cumprimento obrigatério e definem-se como os limites
fundamentais que devem ser respeitados para garantir a resisténcia mecanica e a estabilidade
do projeto estrutural, sendo que a ndo conformidade exige correcGes imediatas. Estas
tolerancias sdao fundamentais ja que garantem que a estrutura suporte as cargas projetadas ao
longo da sua vida util. Por outro lado, as tolerancias funcionais sdo mais flexiveis e referem-se
aos ajustes necessarios para que determinado elemento cumpra a sua fungdo estrutural
corretamente, o incumprimento destas tolerancias causa dificuldades na montagem,
problemas estéticos ou, em casos mais graves, compromete a funcionalidade global da
estrutura. No que diz respeito as tolerancias nas fases de fabrico e montagem, a norma NP EN
1090-2:2020 apresenta quadros com os desvios admissiveis para as tolerancias essenciais e

funcionais de montagem.
e Tolerancias de fabrico

As tolerancias de fabrico definem-se como os limites impostos pela norma, dentro dos quais as

dimensdes e formas da pe¢a devem ser mantidas durante todo o processo de fabrico. Nesse
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ambito, apesar de a NP EN 1090-2:2020 nao fornecer diretamente tolerancias especificas para
o fabrico, estabelece que estas devem ser determinadas com base nas necessidades do projeto
e nas especificacdes do projetista. Durante o fabrico, as empresas metalomecanicas devem
controlar as dimensdes de elementos individuais, como vigas, pilares, chapas ou outros
componentes, através de inspecdes regulares e da documentacdo dos resultados. Isto garante
que as dimensdes cumprem os limites estabelecidos de acordo com as normas de produto

aplicaveis, como as normas EN para produtos laminados a quente ou enformados a frio.
e Tolerancias de montagem

No que respeita as tolerancias de montagem, a norma NP EN 1090-2:2020 apresenta um
conjunto de quadros com os desvios aceitaveis para as tolerancias essenciais e funcionais para
as diferentes fases de montagem. A norma aborda casos especificos quanto ao posicionamento
e alinhamento dos componentes assim como aspetos como retilinearidade dos pilares. Deve-
se, portanto, garantir que as tolerdncias sdo cumpridas para garantir a conformidade do

projeto.

2.2 Tecnologias digitais aplicadas a AEC

A chegada da Industria 4.0 transformou por completo os processos utilizados para a execuc¢ado
de projetos de Arquitetura, Engenharia e Construcdo (AEC) (Nwaogu et al., 2023). A
incorporagdo das tecnologias digitais como LiDAR e fotogrametria, apresenta varias vantagens
para a Engenharia Civil. Gragas a diversificagdo das funcionalidades e caracteristicas destas
técnicas, é possivel acompanhar todas as fases da obra desde a concepgdo e fabrico até a

montagem final, e estendé-las mesmo a fase de operagao.

Existem dois métodos principais utilizados para a reconstrugdo 3D de objetos. Os sistemas
ativos, como o sistema LiDAR, utilizam radiagdo (ex: impulsos laser) para realizar medi¢Ges
remotas. Ja os sistemas passivos, baseados em camaras e na geometria da estrutura, utilizam
técnicas como o SfM (Structure from Motion) para reconstruir um cendrio. Tanto o LiDAR
guanto a fotogrametria permitem a criacdo de modelos 3D de forma rapida e com elevada
precisdo, através de uma nuvem de pontos que guarda informag¢des como, por exemplo,
coordenadas geoespaciais e cor (Vieira et al., (2023); Mois, (2020); Mohammadi et al., (2022).
A Figura 2 demonstra o funcionamento em conjunto destas tecnologias digitais. De acordo com

Zhao et al., (2023), a analise de modelos 3D completos provenientes de tecnologias digitais
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aplicadas in situ oferece vantagens na conservacao, restauro e construcao de estruturas. Este
tipo de analise funciona como um ensaio de inspecao nao destrutivo, capaz de recolher

informacgao de forma econdmica e eficiente.

Fotogrametria - Veiculo Aéreo néo tripulado (UAV)

H [H BE

e,
Z

Mobile Laser Scanner (MLS) Terrestrial Laser Scanner (TLS)

¢ ) (c
m ( /\

Figura 2: Funcionamento conjunto de tecnologias digitais.

2.2.1 Fotogrametria

A fotogrametria é uma técnica de medicao usada em dreas como a engenharia civil, arquitetura
e topografia para recolher dados geoespaciais, como coordenadas geograficas, medir
distancias, alturas, dreas e volumes, criagdo de mapas topograficos, bem como na criagdo de
modelos de elevagdo e ortofotografias (Hu et al., 2021). Esta técnica utiliza varias imagens
captadas de diferentes perspetivas para criar modelos tridimensionais a partir de imagens 2D

(Deliry et al., 2021).

No que toca a fotogrametria, existem diversas abordagens possiveis para a reconstrucdo 3D de
um objeto, nomeadamente: close-range photogrammetry, Camera Array, wide-angle
photogrammetry e aerial photogrammetry. A close-range photogrammetry envolve a captura
de imagens com distancias mais reduzidas, podendo ser realizada de forma aérea ou terrestre.
A técnica Camera Array recorre a camaras fixas para capturar imagens de varias perspetivas,
sendo fundamental garantir sobreposicdo de imagens para obter os melhores resultados na
reconstrucdo 3D do objeto (Kovanic et al., 2023). O método wide-angle photogrammetry é
especialmente Util em ambientes interiores, devido ao uso de lentes panoramicas de grande
abertura angular e com curta distancia focal. Finalmente, a aerial photogrammetry é

caracterizada pela captura de imagens aéreas em espacos abertos, sem obstdculos e com
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espaco para movimento, com o auxilio de satélites, avides e helicopteros (Deliry et al., 2021);

(Iglhaut et al., 2019).

A reconstrucao tridimensional fotogramétrica é possivel através da técnica SfM e caracteriza-
se pela utilizacdo de imagens 2D captadas em movimento, associando uma posicdo espacial em
latitude, longitude e altitude a cada pixel da imagem. Esta técnica avangada surgiu com os
desenvolvimentos da visdo computacional e da fotogrametria tradicional, sendo capaz de
obter, simultaneamente, a estrutura tridimensional de um dado objeto, assim como as
posicOes, os parametros e as orientacdes da camara tendo em conta a correspondéncia entre

imagens (Dering et al., 2019).

Entre os pontos mais fortes da fotogrametria, destaca-se o custo-eficacia, uma vez que
equipamentos como UAVs e camaras convencionais tém precos mais acessiveis em comparagao
com outras tecnologias mais avancadas. Além disso, a fotogrametria oferece a capacidade de
criar modelos realistas e detalhados, em muitos casos superando outras solugdes disponiveis.
A sua versatilidade e acessibilidade permite também a captura de dados em locais de dificil
acesso, ampliando assim a sua aplicacdo em diferentes contextos (Dering et al., (2019); Hu et

al., (2021)).

Por outro lado, a fotogrametria apresenta limitagdes a ter em conta. Em objetos com pouca
textura ou com superficies refletoras, a precisdo do processamento pode vir afetada
negativamente, exigindo a aplicagdo de algoritmos especificos de tratamento de imagens para
minimizar estes efeitos. Adicionalmente, a fotogrametria tende a gerar menos informacao, o
gue, embora resulte em modelos mais leves e de processamento mais rapido, pode
comprometer a resolucdo e precisdo dos modelos finais. No contexto de levantamentos
fotogramétricos, as condicGes ambientais, como chuva, luz solar intensa ou nevoeiro, podem
impactar negativamente a qualidade dos dados capturados (Dering et al., (2019, Iglhaut et al.,

(2019, Deliry et al., (2021)).

2.2.1.1 Plataforma UAV

Os UAV tém um papel fundamental no levantamento fotogramétrico, impulsionando avangos
tecnoldgicos significativos, principalmente através da incorporacdo de sensores que auxiliam
na localizacdo espacial, velocidade e aceleracdo durante o voo. Atualmente, os UAVs (Figura 3)
integram sistemas inerciais IMU (Inertial Measurement Unit), sistemas de navegacdo por

satélite (Global Navigation Satellite System — GNSS) e sistemas de correcdo de posicionamento
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(Real-Time Kinematic — RTK). Estes sensores permitem reduzir o nimero de GCPs (Ground
Control Points) necessarios para o processamento de dados, acelerando o processamento sem
comprometer a precisdo do modelo (Alshawabkeh et al., 2023). A tecnologia RTK destaca-se
pela capacidade de determinar em tempo real a posicdo do UAV no espaco com elevada
precisdao (Fabris et al., 2023). Segundo Ekaso et al., (2020), o posicionamento de uma estacao
fixa com RTK permite enviar sinais de correcdo de posicdo ao UAV, garantindo precisdao
centimétrica no espaco. Os autores também mencionam que a qualidade das imagens depende
do IMU, do gimbal, do tipo de camara, da nitidez e da sobreposi¢cdo das imagens. O gimbal, um
sistema estabilizador da cdmara que minimiza os efeitos de vibracdo durante o voo, é crucial
para evitar efeitos de desfoque na imagem (Chatzistamatis et al., 2018). De acordo com
Meireles, (2002), a calibracdo da camara é vital para garantir a correta correspondéncia dos
pontos do espaco tridimensional e os pixels das imagens, ajustando os parametros que

caracterizam o sistema, o ambiente em que esta inserido e o modo como serd utilizado.

Figura 3: DJI Mavic 3 Enterprise Series com o médulo RTK e cdmara com 20MPx (retirado de

https://enterprise.dji.com).

Existem dois tipos de parametros da camara que devem ser considerados no processamento:
os parametros intrinsecos e extrinsecos. Os parametros intrinsecos sdao necessarios para ligar
os pixels da imagem ao sistema de coordenadas da camara. Além disso, estes parametros
registam informac¢Oes como a distancia focal, os fatores de escala, as posi¢des e as dimensées
dos pixels, bem com as distor¢bes das lentes. Por outro lado, os parametros extrinsecos
registam os 6 graus de liberdade da camara no espago, compostos por trés coordenadas
(x,¥,2), que representam a latitude, longitude e altitude, e trés angulos diedros (w, @, k)
(Figura 4). A variagdo das coordenadas (x,y, z) implica uma translagdo da camara no espago
real, enquanto a variagao dos angulos diedros indica rota¢Ges em torno dos eixos locais da
camara, alterando a orientagdo da camara, a dire¢ao da visao e a perspetiva das imagens. Estes
parametros sdo essenciais para determinar a localizagdo e orienta¢do de um ponto no sistema

de coordenadas da cdmara em relagdo ao mundo (Nigri, 2009). Durante o alinhamento, o
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software de processamento define automaticamente estes parametros (Alshawabkeh et al.,,

2023).
K :D 0(}": ) Y

Figura 4: Esquematizagdo dos parametros da cdmara (adaptado de Alshawabkeh et al., (2023)).

2.2.1.2 Técnicas e boas praticas

O planeamento de um levantamento fotogramétrico é essencial para garantir que os resultados
sejam precisos e fidveis. Por isso, a escolha do UAV deve ser feita com base nas exigéncias de
resolucdo dos sensores (ou cdmaras) integradas, na dimensao do objeto de estudo, na area de
superficie e na morfologia da envolvente. A definicdo do GSD (Ground Sampling Distance)
refere-se a distancia que cada pixel da imagem representa no espaco real (Dering et al., 2019).
Como representado na Figura 5, um GSD menor resulta num modelo de alta resolucdo e vice-
versa, sendo que o mesmo é definido pelas caracteristicas da cdmara, como distancia focal,
resolucdo e dimensdes do sensor, mas também pela distancia do drone ao nivel do solo ou ao

objeto (Tariqg et al., 2017).

Atualmente, os UAVs sdo operados através de software dedicado como o DJI Fly e o Litchi Flight,
suportados por smartphones ou tablets, permitindo a execugao de voos programados. Para
estruturas complexas, recomenda-se dividir os levantamentos e/ou aumentar a duragéo dos
voos, de modo a garantir uma captura correta dos pontos de referéncia e uma adequada
sobreposicdo de imagens (Chatzistamatis et al., 2018). As condi¢cBes atmosféricas também
devem ser consideradas. Fatores como a hora do dia, o vento, a temperatura e a altitude do
voo influenciam diretamente os resultados obtidos. |dealmente, o levantamento deve ser
realizado em dias nublados ou ao meio-dia para evitar que o sombreamento condicione a

qualidade das fotografias. O vento, por sua vez, pode afetar a trajetdria de voo, podendo
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resultar em desvios do plano e inclinacGes indesejaveis na camara, enquanto a altitude e a
temperatura podem reduzir o tempo de voo e, consequentemente, a cobertura do

levantamento (Tariq et al., 2017).

Figura 5: Variagdo dos Ground Sampling Distance (GSD) com a variagdo da altura do UAV (adaptado de

Wingtra, (2019)).

2.2.1.3 Processamento de dados

Existem diversas etapas que devem ser cumpridas para o processamento fotogramétrico, de
forma a obter o melhor resultado possivel. Com base em pesquisa bibliografica realizou-se um

fluxograma dando uma visdo macro do processamento de dados fotogramétricos (Figura 6).

Aquisigio de Pré- Reconstrugio3D  Densificacioda Georreferenciagio Geracio da malha
imagens Processamentoe  pyyem esparsa nuvem
alinhamento das
. (stm) (mvs)
imagens

Figura 6: Fluxograma de processamento de dados fotogramétricos.
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1) Aquisicao de imagens

Na abordagem aérea o planeamento é crucial para garantir a qualidade dos dados. De acordo
com Yadav et al., (2020), o ideal é que as capturas sejam realizadas de varias perspetivas e
angulos para garantir a melhor sobreposi¢do e cobertura total do objeto como demonstrado
na Figura 7. A definicdo da altura do voo, do GSD e a marcag¢do dos GCPs é fundamental para o
sucesso do levantamento. Além disso, a selecdo das condi¢des de levantamento, como a luz e
o ambiente, ajuda a evitar sombras ou distor¢des que possam comprometer a precisao do

modelo.

P, CAMERAT e

P, " CAMERA2

Figura 7: Aquisicdo de imagens do objeto de diversas perspetivas e angulos (adaptado Galanakis et al.,

(2021).
2) Pré-processamento e alinhamento das imagens

Apds a captura e o tratamento inicial das imagens, o proximo passo é corrigir eventuais
distor¢cOes, bem como ajustar e balancear as cores de cada fotografia. Nesta fase, as imagens
sdo pré-processadas e alinhadas num sistema de coordenadas globais, utilizando software,
como o iTwin Capture Modeler (Bentley Systems) ou o Agisoft Metashape. A calibracdo da
camara é realizada utilizando parametros intrinsecos e parametros extrinsecos para corrigir
distor¢Ges nas imagens (Fiorillo et al., 2023). Estes programas sdo capazes de criar projetos
individuais para cada conjunto de imagens e localizar automaticamente cada fotografia através
da leitura de informagGes armazenadas nos ficheiros EXIF (ficheiros de metadados das
imagens), obtidos pelos sistemas GNSS e RTK integrados nos UAVs. Esses sistemas permitem

armazenar informagodes relacionadas com o registo fotografico, incluindo o instante da captura,
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os parametros de configuracdo e a orientacdo da camara. Este passo facilita o processamento

dos dados e a geracao da nuvem de pontos.
3) Reconstrucdo 3D da nuvem esparsa

Os software utilizados para a reconstrucdo de modelos 3D baseiam-se no algoritmo SfM. Este
método permite criar o modelo tridimensional de uma estrutura a partir de fotografias 2D,
capturadas de varios pontos e perspetivas (Iglhaut et al., 2019). A combinacdo dessas imagens
permite a geracao do modelo 3D da estrutura utilizando conceitos de geometria epipolar. Para
auxiliar o processo, recorre-se ao algoritmo Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) que é
capaz de identificar e isolar pontos caracteristicos da imagem. Esses pontos servem como
referéncia para o alinhamento das fotos e a geracdo do modelo (Lowe, 2004). A Figura 8a)
esquematiza o processo de reconstrucdao com o SfM e extracdo de caracteristicas com o SIFT.
Com o SfM é possivel extrair caracteristicas distintas das imagens sobrepostas resultando numa
nuvem de pontos esparsa, sem escala e sem orientacdo, conforme demonstra o exemplo da

Figura 8b).(Chatzistamatis et al., (2018).

S, e |
\

3D-Model', ,/ '\

a) b)

Figura 8: Esquematizacdo SfM e extragdo de caracteristicas com SIFT. a) Posicionamento da cdmara no
instante da captura ((adaptado de van Riel, (2016)); b) Exemplo de nuvem esparsa criada pela técnica

SfM (adaptado de Cao et al., (2023)).
4) Densificagao da nuvem

Com base nas correspondéncias extraidas pelo algoritmo SIFT e na nuvem esparsa obtida, é
necessario densifica-la. Para isso, utiliza-se metodologia MVS (Multi-View Stereo), combinada
com o SfM. Este processo permite ao algoritmo reconhecer caracteristicas em varias imagens e

gerar uma nuvem de pontos mais densa, além de criar modelos extra em malha (Figura 9)
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(Deliry et al., (2021). O algoritmo SfM-MVS proporciona varias melhorias para o modelo tanto
ao nivel de automatizagdo do processo, como na qualidade e precisdo do modelo final. O uso
do MVS permite integrar imagens de diferentes perspetivas e equipamentos, quer sejam
capturadas por UAVs ou por imagens terrestres. Conforme explicam Deliry et al., (2021), as
metodologias SfM e MVS sdo complementares, uma vez que o Structure from Motion nao
requer a determinagdo prévia dos parametros da camara e o MVS é capaz de estimar esses

parametros juntamente com a calibracdo da camara.

‘--J" s

structure-from-motion
b)

multi-view stereo

)

Figura 9: Processamento fotogramétrico: a) aquisicdo de imagens; b) reconstrucdo tridimensional

(SfM); c) densificacdo apds a aplicagdo da metodologia MVS (disponivel em: github.com).
5) Georreferenciagdao

A georreferenciacdo da nuvem de pontos é essencial para orientar e escalar o modelo
tridimensional. Para isso, utilizam-se GCPs, que sdo pontos de referéncia estratégicos com
coordenadas espaciais conhecidas, obtidas de forma precisa através de métodos geodésicos
(Kovanic et al., 2023). Alternativamente, os sistemas GNSS e RTK integrados nos UAVs mais
recentes permitem reduzir a necessidade de GCPs para a georreferenciagdo do modelo (Deliry
etal., 2021). A posicdo e o nimero de GCPs influenciam diretamente a qualidade dos resultados

fotogramétricos obtidos (Kovanic et al., (2023). Os pontos sdo fornecidos pelo topdgrafo e,
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posteriormente, inseridos no software de processamento através de ficheiros de texto (em
formato .txt ou .csv) contendo o label e as coordenadas ortométricas de cada ponto. Estes
dados sdo atribuidos automaticamente aos pontos correspondentes, que serdo usados para

reconstruir o modelo.
6) Geragao da malha

Apds densificar a nuvem de pontos, de modo a obter uma reconstrucdao mais realista, é
necessario gerar uma malha com textura a partir da nuvem (Figura 10). Essa malha é composta
por planos triangulares aos quais é atribuida uma cor, resultante da média RGB dos trés vértices
que delimitam cada triangulo (Fiorillo et al., 2021). A texturizacdo da nuvem de pontos é
bastante demorada, jd que o software vai processar inimeros triangulos na malha, permitindo
reconstruir um modelo realista da aparéncia do objeto de estudo, recriando as cores reais
existentes. Geralmente, este processo origina ruido na malha proveniente da nuvem de pontos
(pré-processada), por isso, é fundamental proceder a sua remoc¢do manual, excluindo assim

pontos que o software admite como fora do plano.

Figura 10: Criagdo da malha com textura, recriando um modelo mais realista (disponivel em:

github.com).

2.2.2 LiDAR

A tecnologia LiDAR, assim como a fotogrametria, transformou a forma como a industria AEC
encara os levantamentos estruturais e a andlise de dados 3D. Operado através de varrimento a
laser, o LiDAR permite realizar medigOes precisas e digitalizar a informac¢do obtida, formando
modelos detalhados em nuvens de pontos e registo de dados geoespaciais 3D. Esta tecnologia
pode ser aplicada tanto através de Terrestrial Laser Scanner (TLS) como, mais recentemente,

com recurso a Mobile Laser Scanner (MLS). O MLS emerge como um complemento ao TLS para
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levantamentos de elementos de dificil acesso devido ao seu tamanho reduzido e maior
mobilidade. Um marco no mercado foi o lancamento pela Apple, em 2020, do primeiro
smartphone equipado com sensores LiDAR, denotando a crescente incorporagao em diversos

dispositivos moveis.

2.2.2.1 Terrestrial Laser Scanner (TLS)

O varrimento Terrestrial Laser Scanner é um método de levantamento de alta precisdo que se
destaca na captura das coordenadas espaciais do objeto com elevada precisdo (Shen et al.,
2023). Esta técnica é amplamente utilizada para a obtengcdo de nuvens de pontos
tridimensionais de alta resolucdo, sendo reconhecida pela capacidade de capturar a geometria
dos objetos em toda a sua envolvente através de feixes de laser emitidos em todas as dire¢oes
(Oliveira et al., (2023). Estes scanners sdo eficazes em ambientes terrestres, como obras ou
edificios, porém, dependendo da superficie, podem encontrar dificuldades na avaliacao precisa
de algumas formas geométricas. Geralmente, os TLS sdo capazes de captar imagens digitais com
uma cdmara incorporada, tendo a mesma a capacidade de colorir a nuvem de pontos. No
entanto, a posicdo 6tima da camara é extremamente relevante, uma vez que a qualidade dessa
coloracdo pode ser insuficiente para visualizar superficies, caracteristicas e condi¢des de

projeto (Alshawabkeh et al., (2023).

2.2.2.2 Principio de funcionamento e equipamentos

O levantamento TLS utiliza a medicdo a /aser por triangulagdo ou a rotagdo de um espelho
refletor para cobrir diferentes angulos enquanto o equipamento gira para captar toda a sua
envolvente (Kim et al., 2020). O laser scanner é estaciondrio e capaz de emitir feixes laser em
varias direcdes. Quando esses feixes atingem a superficie do objeto, sdo refletidos de volta ao
sensor, permitindo calcular a distancia entre os objetos com base no tempo e na direcdo do
retorno (ToF — Time of Flight), conforme representado na Figura 11. A medicdo pode ser feita
através da emissdo de pulsos laser, com o scanner a medir o comprimento de onda da radiacdo
refletida. Além disso, o laser scanner tem a capacidade de gravar diretamente a geometria de
um objeto, resultando numa nuvem de pontos densa, viavel e colorida (Alshawabkeh et al.,

(2023).

20



ESTADO DA ARTE
Signal out——

| LVAVAY
WAVATRALLY

BLK 360 «—— Reflected signal

Distance -~ -‘

Figura 11: Principio de funcionamento de um laser scanner (adaptado de Zheng et al., (2019)).

Atualmente, duas marcas dominam o mercado do scanners a laser terrestres: a Leica e a Faro.
Além de fabricarem os equipamentos, estas empresas também desenvolveram software
especializado para processar os dados obtidos. No caso da Leica, o Leica BLK 360 (Figura 12)
destaca-se pela sua facilidade de utilizacdo e portabilidade, sem necessidade de ligacoes
externas para realizar o varrimento. E ideal para ambientes interiores confinados ou de dificil
acesso, utilizando trés cadmaras digitais HDR incorporadas para recolher informacdes por
intermédio de imagens panoramicas esféricas e ainda tem capacidade de armazenar até 64GB
de dados; o seu alcance varia entre 60 cm e 60 m. Todas estas caracteristicas levaram a que o
mesmo fosse escolhido para as explicagdes das subsec¢des subsequentes. Relativamente a
Faro, o Faro Focus 3D X330 (Figura 13) destaca-se pela sua capacidade de longo alcance, de
forma detalhada e robusta, sendo adequado para ambientes exteriores com condi¢cOes

adversas, onde a luz solar ndo é incidente.

Figura 12: BLK 360 G1 (disponivel em: leica- Figura 13: Faro Focus 3D X330. (disponivel em:

geosystems.com). www.faro.com).
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2.2.2.3 Técnicas e boas praticas

Previamente ao levantamento, é importante realizar uma visita ao local e avaliar as dimensées
e condicOes de acesso do caso de estudo, de modo a facilitar o planeamento da execuc¢do dos
trabalhos. Durante esta fase, deve-se estimar a quantidade de varrimentos e estagGes
necessdrias, a localizagdo das estagGes, dos pontos GCP e o modo de densidade do varrimento.
A qualidade da nuvem, assim como o tempo de processamento sdo diretamente influenciados
pelo bom planeamento prévio do levantamento. Isto é, quanto maior for a distancia entre o
scanner e o objeto a levantar, menor serd a resolucdo e precisdao dos resultados obtidos. Com
base no equipamento escolhido, é importante compreender os seus limites, de forma a obter

a melhor qualidade possivel.

Com o planeamento concluido, é necessario calibrar o equipamento para garantir a precisao
dos resultados. Apds a calibracdo do /aser, inicia-se o processo de varrimento a laser terrestre.
Este processo deve ser acompanhado em tempo real através da aplicacdo Leica Cyclone FIELD
360, suportado por um jPad. Para facilitar o processamento da nuvem de pontos no software,
recomenda-se o uso de alvos axadrezados (Figura 14), que sdo detetados automaticamente

pelo software de registo (Luhmann et al., (2020).

Figura 14: Exemplos de alvos para auxiliar o varrimento a laser (adaptado de Tang et al., (2020).

Durante o levantamento, é essencial garantir sobreposi¢do adequada entre nuvens de pontos,
permitindo estabelecer associacGes robustas entre as estacdes, o que é necessdrio para a
criacdo de bundles. Essa sobreposicdo é crucial para assegurar a qualidade dos dados e facilitar
o alinhamento e integra¢do dos modelos obtidos com o sistema de coordenadas geodésicas.
Para tal, é necessario utilizar os pontos de controlo (GCP) com coordenadas conhecidas, obtidas
através de métodos topograficos, para posteriormente proceder ao alinhamento e integragao

dos modelos gerados.

22



ESTADO DA ARTE

A aplicacdo do iPad (Cyclone Field 360) permite que, sempre que o equipamento seja movido
para a realizacdo de um novo scan, esse scan permaneca ligado, através de um link, ao ultimo
scan realizado, facilitando o posterior processamento. Caso este link ndo seja efetuado no local,
ao importar a nuvem para o software Cyclone Register, os scans estardo incorretamente
sobrepostos e/ou aleatoriamente espacadas, o que dificulta o estabelecimento dos links

(Oliveira et al., (2023).

A qualidade da nuvem de pontos depende diretamente da localizacdo e do nimero de estacbes
LiDAR, para garantir uma elevada sobreposicao de scans e cobertura total do caso de estudo.
Embora aumentar o nimero de estacGes seja vantajoso para obter resultados precisos, isso
também aumenta o tempo de processamento de dados. Por outro lado, em locais com
geometria complexa ou na presenca de obstdculos, como por exemplo, paredes, pilares e
maquinas industriais, o posicionamento do scanner é fundamental para obter a cobertura total
do objeto. Consequentemente, torna-se relevante elaborar processos de otimizacdo desses
fatores, de modo a obter a melhor precisdo apds o varrimento e, ao mesmo tempo, limitar o

tempo de processamento da informacao.

2.2.2.4 Processamento de dados

Com base na pesquisa bibliografica sobre o processamento de dados de nuvem de pontos TLS,
a Figura 15 ilustra as etapas sistematicas, destacando as fases criticas e os procedimentos

técnicos necessarios para a analise eficaz destes dados.

4
)
5713
Pos-Alinhamento Georreferenciagao Limpeza e Exportacio da
e otimizagao dos Controlo de Erros nuvem
links entre
estacoes

Figura 15: Fluxograma a descrever as etapas de processamento de dados LiDAR.
1) Péds-alinhamento e otimizagao dos links entre estagGes

Apds o levantamento LiDAR, os dados sdo importados para o Cyclone REGISTER 360. Numa
primeira fase, o utilizador deve verificar o alinhamento virtual entre nuvens e proceder aos seus

ajustes, se necessario, como demonstrado na Figura 16. Para assegurar a melhor resolucdo
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possivel da nuvem de pontos, é essencial estabelecer links entre os diversos scans realizados. Este
processo envolve a unido entre as nuvens capturadas por diferentes scans, unindo todos aqueles
gue estejam na proximidade imediata dos restantes. Idealmente, o conjunto de links deve formar
uma triangulacao, sendo que, os links devem ser apresentados a cor verde, de modo a minimizar
o erro (Bastonero et al., (2014). A cor verde dos links indica que a ligacdo é forte e, por sua vez, o
erro estd minimizado. Quando esse mesmo link é amarelo, significa que a ligacdo entre os scans é

fraca e, por isso, ira contribuir para o aumento do erro na nuvem de pontos.

a) b)

Figura 16: Processo de alinhamento entre duas estagdes no Cyclone REGISTER 360. a) nuvens

aleatoriamente espacadas. b) alinhamento das duas nuvens.

2) Georreferenciagdao: Como parte integral do levantamento, o topégrafo é responsavel por
levantar as coordenadas topograficas dos alvos colocados no terreno. Subsequentemente, no
software Cyclone Register, esses pontos sao devidamente identificados e marcados no bundle,
garantindo que correspondam aos alvos com coordenadas conhecidas. O topdgrafo deve
registar num bloco de notas (ficheiro .txt) os GCP, com as respetivas coordenadas (x, y, z) que
através da importacdo desse mesmo ficheiro para o software sdo automaticamente

assumidas (Schneider, (2006, Gonzalez-Collazo et al., (2024).

3) Limpeza e controlo de erros: O Cyclone Register oferece a funcionalidade de selecionar e
isolar regiGes especificas da nuvem de pontos que sejam relevantes para o utilizador,
removendo os pontos das restantes zonas. E imperativo consultar o relatdrio de erros gerado
pelo software, assim como, a verificagdo do modelo gerado, através de diversos cortes e

plantas (Bouziani et al., (2021).
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4) Exportacdao da nuvem de pontos: Por fim, surge a fase da exportacdo, em que tem de ser
escolhido qual o formato pretendido para a nuvem de pontos (ex., .las, .e57, .rcp, entre
outros). Além do ficheiro exportado, é gerado um relatério de erros que especifica os erros

link a link.

2.2.3 Técnicas de fusao e alinhamento de dados

A fusdao de nuvem de pontos provenientes de diferentes tecnologias é amplamente utilizada
para maximizar as vantagens de cada método de reconstrucdo 3D. Enquanto o TLS é
particularmente eficaz na captacdo de objetos terrestres de dificil acesso, sendo
complementado pelo MLS para a captura de detalhes ao nivel do solo, a fotogrametria
proporciona maior detalhe visual ao modelo, sendo essencial pela sua captacdo de perspetivas
superiores do objeto de estudo. A técnica de fusdo envolve o alinhamento das nuvens com base
em pontos de referéncia (coordenadas dos pixels) e a combinacdo dos pontos resultantes apds
a filtragem, onde sdo removidos os outliers (Liu et al., 2023). Um dos métodos mais utilizados
para a fusdo é o ICP (/terative Closest Point) desenvolvido por Besl et al., (1992), que estabelece
uma correspondéncia entre pontos de diferentes nuvens com base na minimizacao das suas
distancias. A Figura 17 demonstra como sao estimados os pontos de correspondéncia e o centro
geométrico das nuvens de pontos. De acordo com Bouziani et al., (2021), o processo pode ser
sintetizado da seguinte forma: i) Pré-selecdo dos pontos mais préximos entre as nuvens de
pontos, recorrendo a uma subamostra para otimizar o tempo de processamento; ii) Utilizagdo
do algoritmo estrutural kd-tree, que organiza os pontos num espaco k-dimensional, facilitando
a identificagdo de pontos comuns entre as nuvens para o alinhamento; iii) Exclusdo de pares de
pontos que vao introduzir erros e imprecisdo na fusdo, com base em critérios como pontos
afastados com um threshold; iv) Definicdo de fungbes métricas que minimizam erros de
alinhamento, visando melhorar a precisao do modelo final. Apds o alinhamento, as nuvens de
pontos sdo ajustadas de forma a coincidir com base na minimizag¢do das distancias entre pontos,

como se mostra na Figura 18.
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Figura 17: Método grafico para localizar o centro geométrico de duas nuvens de pontos (adaptado de

Cao et al,, (2023).

Figura 18: Resultado do alinhamento pelo algoritmo iterativo ICP (adaptado de Cao et al., (2023).

Diversos software de processamento utilizam o ICP para a fusdao de nuvens de pontos. Bruno et
al.,, (2022) e Alshawabkeh et al., (2023) utilizaram o Agisoft Metashape para integrar nuvens de
pontos num sistema de coordenadas arbitrario, onde os dados de laser scanner sdo convertidos
em imagens equiretangulares em formato .tif, com cada pixel correspondendo a um ponto da
nuvem, contendo valores RGB e profundidade. As nuvens sdo entdo alinhadas com o ICP, sem
a necessidade de georreferenciagao através de GCPs. Alternativamente, Chatzistamatis et al.,
(2018), utilizam o iTwin Capture Modeler, que, a semelhan¢a do Agisoft Metashape, também
suporta a integracdo de nuvens com o método ICP. J& Luhmann et al., (2020) utilizaram o
software RealityCapture, que se destaca pela capacidade de processar simultaneamente dados

de fotogrametria e TLS, garantindo processamentos mais rapidos comparativamente a outros.

O processo de fusdo exige a aplicagdo de técnicas de pds-processamento das nuvens de pontos
para assegurar a qualidade de resultados. Nesse sentido, diversos autores propdem os

seguintes métodos de validagdo:
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e Cloud-to-Cloud (C2C)

Bouziani et al., (2021) utilizaram este método para comparar nuvens ao usar valores indicativos
obtidos durante a aquisi¢do. A técnica C2C é caracterizada por avaliar a distribuicdo dos pontos,
desvios de superficie e a precisdao geométrica dos pontos com recurso ao algoritmo Hausdorff.
Este algoritmo mede a distancia maxima entre dois conjuntos de pontos, permitindo a
identificacdo de outliers na fusdo. Na Figura 19a) esta representado um esquema ilustrativo do

funcionamento do C2C.
e Multiscale Model to Model Cloud Comparison (M3C2)

Fabris et al., (2023) descrevem o plugin M3C2, que permite o calculo da distancia entre duas
nuvens de pontos ja alinhadas, ao definir uma subamostra de pontos principais como
referéncia. Esta ferramenta compara duas nuvens ao estimar a normal de cada ponto e calcular
as distancias entre pontos inscritos num raio definido, projetadas na direcio da normal

estimada (Son et al., 2020). Na Figura 19b) apresenta-se o processo grafico da técnica M3C2.

Point

)% P Normal

- Distance Calculated

a) b)

Figura 19: Diagramas conceptuais das técnicas C2C e M3C2. a) Técnica C2C, onde as menores

distancias L, entre C, e M}, sdo calculadas e armazenadas. b) Técnica M3C2, é estimada a normal
do ponto i e um cilindro com didametro d é utilizado para selecionar pontos em C, e C,. A distancia
L3¢z entre dois pontos é medida ao longo da sua normal e armazenada (adaptado Barnhart et al.,

(2013)).

e (Cloud-to-Mesh Distance (C2M)

Jiang et al., (2022) sugerem a funcdo Cloud-to-Mesh Distance, disponivel no software

CloudCompare, que compara as nuvens de pontos com modelos 3D em malha. Este processo
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mede a distdncia média entre as nuvens e o desvio padrao, permitindo uma avaliacdo detalhada

da precisdo da fusdo.
e Teste de Segmentag¢ao (RANSAC — Random Sample Consensus)

Bouziani et al.,, (2021) e Chatzistamatis et al., (2018) aplicam o algoritmo RANSAC para
segmentar as nuvens de pontos e identificar formas geométricas presentes nas nuvens de
pontos, como ilustrado na Figura 20. Esta técnica iterativa auxilia a identificar e remover
outliers focando-se nos pontos inliers que seguem o padrdo geométrico do modelo (Li et al.,

2024).

Figura 20: a) Exemplo de teste segmentacdo RANSAC para dados fotogramétrico; b) Teste de

segmentacdo para dados TLS (adaptado de Bouziani et al., (2021)).

e Distancia de Hausdorff

A distancia de Hausdorff é uma métrica que mede a maior das distancia minimas entre duas
nuvens de pontos. Para cada ponto de uma nuvem, calcula-se a menor distancia até o ponto
mais proximo no segundo conjunto, sendo o valor final de Hausdorff o maior entre as distancias
minimas. Esta técnica é bastante sensivel a presenga de outliers nas nuvens comparadas
(Charbonnier et al., 2013). A Figura 21 apresenta um exemplo ilustrativo da métrica,

demonstrando de que forma a menor distancia entre pontos é calculada.
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Figura 21: Exemplificacdo da distancia de Hausdorff entre dois conjuntos de pontos. a) Conjuntos de
pontos A e B; b) Calculo da distancia euclidiana de cada ponto do conjunto A para o ponto mais proximo
no conjunto B; c) Calculo da distancia euclidiana de cada ponto do conjunto B para o ponto mais proximo
no conjunto A; d) Distancias maximas entre os dois conjuntos; e) Distancia de Hausdorff definida como

a maior dessas distancias minimas (adaptado de Charbonnier et al., (2013).

2.3 Inteligéncia artificial

2.3.1 Enquadramento

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma ferramenta revolucionaria que tem vindo a ser integrada em
diversas areas. O conceito de maquinas inteligentes foi inicialmente proposto na década de
1950, através do trabalho pioneiro de Alan Turing na sua obra "Computing Machinery and
Intelligence", onde ele levantou a questdao: "Podem as maquinas replicar o comportamento
humano de maneira convincente?". Passadas mais de sete décadas desde este pensamento, a
IA evoluiu significativamente, e a sensagdo que prevalece é a de que estamos cada vez mais

proximos de poder responder afirmativamente a questdo proposta por Turing.

A inteligéncia artificial tem sido alvo de inumeros estudos que impulsionaram
significativamente a tecnologia. Contudo, foi apenas na década de 1980 que surgiram os
primeiros desenvolvimentos relevantes em rede neuronais artificiais, ou em inglés Artificial

Neuronal Networks (RNA). Estas redes definem-se como modelos computacionais inspirados no

29



CAPITULO 2

funcionamento do cérebro humano e, sdo estruturalmente caracterizadas por conjuntos de
camadas de «neurdnios artificiais» interligados. Os neurdnios sao capazes de processar
informacdo, permitindo assim, que as maquinas aprendam a partir dos dados fornecidos (Lu et
al., 2012). Um dos principais avangos em tarefas de visdo computacional surgiu na década de
1990 pelo cientista Yann LeCun que introduziu os primeiros conceitos de Redes Neuronais
Convolucionais (CNN — Convolutional Neural Networks). Essas redes sdao essenciais e eficazes
para tarefas de reconhecimento de imagens e objetos (Huang et al., 2019). Apesar do seu
potencial, a elevada exigéncia computacional desta tecnologia e a escassez de dados limitaram
a evolugcdo da IA durante vdrias décadas. Desde 2010, os avancos tecnoldgicos no
processamento de dados computacionais tém sido fundamentais para alcancar o verdadeiro
potencial da IA. A integracdo de grandes volumes de dados e o poder computacional permitiu

o desenvolvimento de modelos artificiais em escalas nunca vistas (Marzouk et al., 2024).

Atualmente, IA define-se como a drea da ciéncia da computacdo que se dedica ao
desenvolvimento de sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem
inteligéncia humana para a resolucdo de problemas complexos. Entre os dominios da IA
encontra-se o Machine Learning (ML), ou Aprendizagem da Maquina. Como ilustrado na Figura
22 o ML permite que a maquina aprenda a partir de dados e melhore o seu desempenho a partir
de experiéncias, sem necessidade de intervencdo humana ou programacdo especificas.
Recentemente, algoritmos de Aprendizagem Profunda (AP), ou em inglés Deep Learning (DL)
tém desempenhado um papel crucial para estimular o desenvolvimento da IA (Huang et al.,

2019); Kumar et al., (2021).
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Figura 22: Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Deep Learning (adaptado de Balodi, (2020).

Em engenharia civil, especialmente nos Uultimos anos, a integracdo da IA resultou no
desenvolvimento de metodologias mais precisas e eficientes, sendo o Structure Health
Monitoring (Monitoriza¢do da Saude Estrutural) (SHM) uma das areas que mais beneficia dessas
inovacoes, com o uso de algoritmos de Deep Learning que permitem a detecdo de danos e
avaliagdo continua da seguranca de infraestruturas (Cha et al., 2024). Outras areas que
beneficiaram com a integra¢do de IA foram a analise estrutural, otimizacdo de projetos de
construgdo, previsdo de falhas em materiais, gestdo de obra e, mais recentemente,
desenvolvimento de cidades inteligentes (Marzouk et al., 2024);(Kumar et al., 2021). A
incorporacgdo da IA na AEC, transformara as abordagens e praticas de projetos e gestdo de
infraestruturas, estabelecendo novos padrdes de seguranga e eficiéncia, e moldando um futuro

inovador e sustentavel.

Os algoritmos de ML dividem-se em trés categorias: aprendizagem supervisionada, nao
supervisionada e por reforco. Como o nome indica, os modelos de aprendizagem
supervisionada sdo treinados com dados anotados, onde a saida de previsdo é conhecida. Esta
abordagem é amplamente utilizada para a resolugdo de problemas de previsdo e classificagao.
Uncuoglu et al., (2022) desenvolveram um modelo de aprendizagem supervisionado com o
intuito de estimar os custos de constru¢do de um projeto, utilizando grandes conjuntos de
dados histéricos para auxiliar o modelo a realizar previsGes precisas. No caso da aprendizagem
nao supervisionada, o modelo adapta-se e agrupa os dados com base em padrées e

similaridades entre os objetos. Estes algoritmos sdo particularmente Uteis em situa¢des onde
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as categorias ou padrdes nos dados ndo sao previamente conhecidos. Por fim, a aprendizagem
por reforgo envolve um algoritmo ou programa capaz de interagir com um ambiente de forma
a aprender a tomar decisOes. Esta técnica pode ser descrita como um “jogo de recompensas”,
onde o algoritmo é recompensado ou penalizado com base em ac¢des corretas ou incorretas,
tendo sempre como objetivo a maximizacdo das recompensas. Esta abordagem é
potencialmente aplicdvel para o desenvolvimento de estratégias de otimizacdo de redes

urbanas de distribuicao de agua (Wang et al., 2024).

A otimizacdo dos resultados e a performance dos modelos de ML é aprimorada pela
incorporagdo de algoritmos estatisticos, tais como: o algoritmo Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM), que se caracteriza pela capacidade de gerar dados de alta dimensdo — definidos
como conjuntos de dados com um grande ndmero de caracteristicas ou atributos em relagcdo
ao numero de observacgdes — sendo particularmente eficaz em problemas de classificacdo. O
principal objetivo deste algoritmo é encontrar um hiperplano que divide o espaco de
caracteristicas entre duas classes, maximizando a margem entre elas. Este hiperplano é definido
por uma equacdo linear que permite a transformacdo de dados ndo linearmente separaveis
num espaco de dimens3o superior. Os algoritmos de Arvores de Decisdo também sdo muito
utilizados e tém o objetivo de gerar “caminhos” que levam a decisdes, permitindo a previsdo
de categorias discretas ou valores continuos. A estrutura hierarquica estabelece nds de decisao
gue se relacionam entre si. Cada né da darvore representa uma decisdo baseada numa

caracteristica especifica.

O processo de desenvolvimento de um algoritmo de ML supervisionado geralmente envolve
trés etapas principais: i) treino onde o modelo é alimentado por um conjunto de dados
(entradas) em formato de imagem, texto ou até dados numéricos sendo previamente anotados
com as suas respetivas classificacdes. Apds a rececdo aleatdria das entradas, o modelo ajusta
0s seus parametros por meio de processos iterativos (épocas), de forma que, este ultimo
consiga produzir previsdes (saidas) que correspondem as anotagGes reais; ii) a validagao é
responsavel por ajustar os hiperparametros do modelo, como a taxa de aprendizagem e o
numero de camadas, assim como, evitar fendmenos de overfitting, que se refere ao ajuste
excessivo do modelo aos dados de treino, resultando na perda de capacidade de generalizar
para novos dados. O subconjunto de dados de validagdo ndo é utilizado no treino do modelo,
mas sim para monitorizar o seu desempenho; iii) teste, cujo objetivo é avaliar a performance
final do modelo, garantindo que o modelo ndo sé ajustou corretamente os dados de treino, mas

também é capaz de realizar previsdes precisas em dados nunca vistos.
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2.3.2 Redes neuronais

O Deep Learning (DL) é uma subcategoria do Machine Learning que se distingue pelo uso de
Deep Neuronal Networks (DNN), ou redes neuronais profundas. O termo “deep” refere-se ao
acréscimo de camadas ocultas entre as camadas de entrada e de saida de uma rede neuronal
(Figura 23). Ao contrario do ML, que abrange grande diversidade de algoritmos e técnicas que
permitem que as mdquinas aprendam a partir de dados e equacdes predefinidas, a
Aprendizagem Profunda foca-se especificamente nas DNNs para determinar padrdes basicos
dessa informacdo e, posteriormente, ensina os computadores a desenvolverem-se através da
identificacdo de padrées em camadas de processamento (Chagas, 2019). As DNN tém
capacidade de reconhecer e aprender automaticamente caracteristicas importantes a partir
dos dados ndo-estruturados. Uma das principais vantagens das DNN é a capacidade de
aprender representacdes complexas dispensando a necessidade de criar manualmente essas

caracteristicas (Kumar et al., (2021) ; Wang et al., (2022).

Input layer Hidden layers Output layer

h,, 0

Input 1

Output 1

Input 2

Output n

Input n

Figura 23: Exemplo da arquitetura de uma rede neuronal artificial profunda (adaptado de (Yao et al.,

2021).

As redes neuronais ndo sdo todas iguais, pelo que diferentes arquiteturas tém sido
desenvolvidas para atender a necessidades especificas. A compreensdo plena das arquiteturas,
assim como o funcionamento das redes, requer o conhecimento prévio do conceito de neurdnio
artificial e da sua composicdo interna. A Figura 24 apresenta a esquematizac¢do simplificada de
um nerdnio artificial (k), destacando: i) dados de entrada (inputs) (xi,x3,..,Xp)) para
alimentar o neurdnio; ii) pesos sinapticos — (wy;) que sdo aplicados a cada entrada, ajustando-
a de acordo com a importancia relativa de cada entrada, representada pelo peso sindptico

correspondente (wy;); iii) a fungdo soma —(X) é aplicada apds a ponderagdo de cada entrada
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pelos seus respetivos pesos sindpticos. A soma ponderada (u;) € o resultado da combinagdo
linear de todas as entradas com seus pesos correspondentes; iv) viés — (b;,) parametro externo
adicional a soma ponderada que permite ajustar a saida do neurdnio. Os vieis ajudam a
melhorar a convergéncia e, por isso, a capacidade de aprendizagem de uma rede neuronal; v)
a fungdo de ativagdo — (¢(-)) é responsavel por introduzir a ndo-linearidade ao modelo,
permitindo assim que a rede aprenda padrdes complexos de dados. Esta decide se o neurdénio
deve produzir saida ou ndo; vi) saida (output) — (v, ) € resultado da fun¢do de ativagdo que
pode, ou ndo ser transmitido aos neurdnios subsequentes interligados. (Haykin, (2009,

Pamuncak et al., (2023)).

Activation
function

Input | Output

o) —

Summing
junction
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Figura 24: Modelo n3do-linear de um neurdnio artificial (adaptado de Haykin, (2009)).

Em termos matematicos pode-se descrever entdo:

Soma ponderada das entradas com os pesos sindpticos atribuidos.

m (1)
Uy = z Wi Xi
i=1
Aplicagdo do viés.
Vi = Ug + bk (2)
Output apds a aplicagdo de fungdo ativacao.
Ve = @(ug + by) (3)
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Em redes de aprendizagem supervisionada, é comum o uso de algoritmos de backpropagation
gue ajustam os pesos das conexdes da rede ao calcular a diferenca entre a saida prevista e a
real, com o objetivo de minimizar a fun¢do de custo (Marzouk et al., 2024). Dessa forma, a rede
consegue aprender padrdes complexos a partir dos resultados, melhorando a capacidade de
acertar as suas previsGes. Estes algoritmos backpropagation sdo tipicamente utilizados em
redes feedfoward, onde a informacado é propagada numa Unica dire¢do, da camada de entrada
até a camada de saida, sem que ocorra qualquer retroalimentacdo (Haykin, 2009). A
incorporagao deste algoritmo pode resultar no desvanecimento gradual do gradiente, onde os
gradientes calculados se tornam pequenos a medida que avangam pelas camadas iniciais que

praticamente durante o treino, ndo causam atualizagdo nos pesos dessas camadas.

2.3.3 Redes Neuronais Convolucionais (CNN)

As Redes Neuronais Convolucionais (CNN) tém-se revelado altamente eficazes no
processamento hierarquico de dados estruturados em matrizes, como é o caso das imagens.
Estas redes sdo bastante utilizadas em tarefas de visdo computacional, uma vez que conseguem
processar imagens como entradas, armazenando os valores dos pixel na forma de matriz. As
redes CNN através de operag¢des de convolugao, permitem a extra¢do de caracteristicas locais
de uma imagem, como formas e texturas que depois de combinadas, auxiliam a tarefas de

detecdo e segmentacgdo de objetos em imagens (Wang et al., 2024).

De modo geral, uma CNN consiste em diversas camadas convolucionais, seguidas por camadas
pooling, pela camada de flatten e, finalmente, pelas camadas fully connected, como mostra a
Figura 25. A camada convolucional é responsavel por extrair caracteristicas relevantes de uma
imagem por meio de filtros (kernels). Esses filtros percorrem a imagem, e em cada posicdo, os
valores dos pixels na imagem sao multiplicados, elemento a elemento, pelos valores do kernel
numa operagao de produto escalar, cujo resultado é um unico valor que destaca uma
caracteristica especifica da imagem. Este processo é repetido para cada posi¢dao possivel da
imagem, e os resultados sdo organizados num mapa de caracteristicas. Em seguida, as camadas
de pooling sao acionadas com o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos dados dos mapas
de caracteristicas, melhorando a eficiéncia da rede e reduzindo as regides de interesse. Apds
essas camadas, as imagens sdo transformadas de um volume, em que a sua altura e largura
correspondem as dimensdes da imagem, e a sua profundidade corresponde ao nimero de canais

de cor, para um vetor unidimensional por meio da camada de flatten, preparando assim os
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dados para serem processados pelas camadas fully connected. Por fim, as camadas fully
connected recebem as caracteristicas extraidas e processadas pelas camadas anteriores. Nessas
camadas, cada neurdnio esta conectado a todos os neurdnios da camada anterior, permitindo
gue a rede combine as informacgdes locais e globais para realizar a classificacdo ou outra tarefa
especifica desejada, como a identificacdo de objetos em uma imagem (Radu et al., 2020); Shao

et al., (2024).

Fully

Convolution Connected

pooling .-
Input E..-

o
o
b OF

e
\ J\ )

Feature Extraction Classification

Figura 25: Diagrama esquematico de uma arquitetura basica de rede neuronal convolucional (CNN)

(adaptado de Phung et al., (2019).

Um exemplo pioneiro da utilizacdo das CNN é o trabalho de Krizhevsky et al. (2012). Neste
trabalho os autores desenvolveram a AlexNet, caracterizada por uma rede composta por varias
camadas convolucionais e totalmente conectadas. Esta rede foi utilizada no ImageNet
Challenge para classificarimagens em 1.000 categorias distintas, obtendo resultados de elevada
precisdao. A AlexNet destacou-se pela sua capacidade de extrair automaticamente
caracteristicas relevantes das imagens revolucionando assim o mundo da visdo computacional.
Ja na drea da engenharia civil, as CNN tém sido amplamente exploradas, especialmente em
tarefas de andlise de imagens, inspecao de estruturas, dete¢do de anomalias e monitorizagdo
de estruturas. Zhang et al., (2018) desenvolveram a arquitetura CrackNet2, baseada em CNN
gue assegura precisdo ao nivel do pixel na dete¢do automatica de fissuras em pavimentos de
asfalto 3D. A Figura 26 apresenta as diversas etapas da metodologia. Noutro estudo, Huang et
al., (2018), aplicaram uma CNN para a detecdo de fissuras em pontes de betdo. Arede, treinada
com um extenso conjunto de imagens de pontes, conseguiu distinguir entre superficies intactas
e fissuradas. Paralelamente, Cha et al.,, (2017) apresentam uma abordagem baseada em
variantes CNN como a Region-Based CNN, ou R-CNN, para a dete¢do multipla de diversos tipos
de danos estruturais. Sendo o modelo capaz de identificar danos, como fissuras, corrosao e

deformacgdes.
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a) b) ) d)

Figura 26: Pipeline da arquitetura CrackNet2 para a detegdo de fissuras. a) Imagem original; b)

resultados apds o primeiro de dois passos de pré-classificagdo; c) Resultados da segmentagdo por

blocos; d) Resultados da detec¢do de curvas de fissuras (adaptado de Zhang et al., (2018).

As redes neuronais ndo sdo criadas apenas para desempenhar tarefas de monitorizagdo ou
inspecdo de estruturas. Ding et al., (2018) desenvolveram um modelo hibrido de deep learning
que integra redes neuronais convolucionais (CNN) e redes de memaria de curto longo prazo
(LSTM) para identificar automaticamente comportamentos inseguros dos funciondrios nos
estaleiros de obra. O modelo de CNN foi treinado para reconhecer comportamentos que
pudessem representar riscos a seguranca, como a auséncia de equipamento de protecdo ou a
pratica de acles inseguras. Compreender a estrutura e o funcionamento das redes CNN é
essencial para acompanhar os desenvolvimentos recentes inerentes a esta tecnologia. Na
seguinte enumeracdo, explorar-se-d4 em maior profundidade cada um desses componentes,
analisando como funcionam e como podem ser ajustados para melhorar o desempenho das

CNN em diferentes aplica¢Ges de visdo computacional.

e Camadas convolucionais

Como ja referido, as camadas convolucionais sdo usadas para extrair caracteristicas relevantes
das imagens de entrada através da aplica¢do de filtros. Os kernels sdo submatrizes de nimeros
que se deslocam pela imagem, multiplicando os valores dos pixels pelos valores do filtro e
somando os resultados. A Figura 27 demonstra o processo esquematicamente. Em termos
praticos, é através destas camadas que a rede aprende a “ver” e interpretar padrGes visuais.
Uma unica camada convolucional pode conter varios filtros, e ao adicionar mais camadas a

rede, esta torna-se mais profunda e complexa.

No processo inicial de uma rede CNN, os valores dos filtros sdo configurados de forma aleatéria,
sendo que o objetivo da rede é aprender os valores ideais dos filtros através do treino. O
numero de filtros e o tamanho do filtro sdo parametros que podem ser ajustados para
influenciar o desempenho e a eficiéncia da rede (Marzouk et al., 2024). O tamanho do kernel

define o tamanho da subarray que sera aplicada a matriz de entrada e a profundidade do filtro
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é igual a profundidade da entrada ou do mapa de caracteristicas, enquanto a largura e altura
do filtro sdo sempre iguais ou menores que as matrizes de entrada. Um dos hiperparametros
que deve ser equacionado na formacdo de uma rede CNN é o stride, que define o modo como
o kernel percorre a matriz de entrada nas direcOes de largura e altura. Com um stride maior, os
recursos computacionais sdo reduzidos, uma vez que o filtro é aplicado menos vezes; porém,
isso implica a perda de capacidade de processar caracteristicas mais complexas. Para evitar
perda de informacdo devido ao stride, bem como manter o tamanho da saida equivalente ao
da imagem de entrada, é comum aplicar o padding. O método mais utilizado é o zero-padding,
gue consiste no acréscimo de pixels de valor 0 (preto) nos bordos da imagem. Isto implica a
expansdo da matriz de entrada, permitindo que o kernel tenha mais posi¢cdes de aplicacao,

preservando assim mais detalhes na saida (Cha et al., 2024).

Input feature Filter Output feature
3|/1]o0fo]3 oToTo p312]3
2|lo|ofo]2 . wifof1]— [2{3]2
oj1f2]1]o0 0]1]0 119 i
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1|lofol1]1

Figura 27: Operagdo de convolugdo com aplicagdo de filtro (3x3) (adaptado de Cha et al., (2024).

e Camadas pooling

Apds a extragcdo de caracteristicas por meio das camadas convolucionais, normalmente
aplicam-se as camadas de pooling. A principal funcdo dessas camadas é de reduzir a
dimensionalidade dos mapas de caracteristicas. Este processo envolve o resumo da informacao
de varias unidades adjacentes num unico valor o que torna a representacdo mais otimizada
computacionalmente e menos sensivel a localizacdo exata das caracteristicas dentro da
imagem, ou por outras palavras, a rede deixa de se concentrar nas posicdes exatas das
caracteristicas e passa a captar a presencga dessas caracteristicas numa regido mais ampla (Radu
et al., 2020). Existem diferentes tipos de pooling que podem ser utlizados, cada um com as suas
proprias caracteristicas e aplicacbes, sendo as estratégias mais comuns: o max pooling, que
seleciona o valor maximo de uma regido predefinida (ver Figura 28); o average pooling, que
consistem em calcular a média de valores na regido de interesse; e 0 min pooling, que seleciona

o valor minimo numa regido e define-o como saida (Pamuncak et al., 2023).
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Figura 28: Exemplo de atuagdo de uma camada max pooling (adaptado de Almeida et al., (2020).

® Camadas fully connected

As camadas fully connected sdao aquelas em que cada neurdnio estd conectado a todos os
neurdnios da camada anterior. Pode-se descrever o processo como uma imagem de entrada
gue passa pela rede e retorna como um conjunto de matrizes de caracteristicas, que sao
comprimidas num Unico vetor (Radu et al., 2020). Este vetor é entdo passado para as camadas
fully connected com o objetivo de combinar as caracteristicas locais identificadas ao longo da
rede, culminando numa decisdo final, como a classificacdo de uma imagem e detecdo de
objetos. Devido a sua capacidade de processar e extrair caracteristicas significativas das
imagens, as redes CNN sdo especificamente adequadas para tarefas de visdao computacional. A
detecdo de objetos em imagens representa uma das ferramentas emergentes nesse campo, e
a utilizagdo de arquiteturas como o YOLO (You Only Look Once) revolucionou a forma como as
maquinas percebem as imagens. Ao combinar a precisdo e a profundidade das CNNs com a

velocidade e eficiéncia, o YOLO possibilita a detecdo de objetos em tempo real.

2.3.4 Detecao e segmentacao em imagens com o YOLO

A detecdo de objetos e segmentacdo de imagens sao ferramentas essenciais em diversas dreas
da visdo computacional. Entre os métodos mais utilizados para essas tarefas esta a arquitetura
YOLO (You Only Look Once), reconhecida pela sua rapidez e precisdo sendo um modelo de
aprendizagem supervisionada. Ao contrdrio de outras redes, o YOLO identifica objetos em

imagens com uma Unica passagem na rede, o que otimiza o tempo de processamento.

A arquitetura do YOLO combina operagles avancadas de convolugdo e processamento de
dados, permitindo identificar e segmentar multiplos objetos com precisdo (Wang et al., 2024),

Zhang et al., (2024). O YOLO utiliza redes CNN como arquitetura base da rede para a detecdo
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de objetos. Tal como as CNN, o funcionamento do YOLO consiste na divisdo da imagem de
entrada numa grade, sendo que, para cada célula, o modelo identifica e classifica o objeto ao
mesmo tempo que, desenha uma caixa delimitadora (bounding box) (BB) que delimita o objeto.
Essa abordagem permite que o modelo faca previsGes simultaneas para vdrias classes,
otimizando o tempo de processamento (Zhang et al., 2024). Tal como representado na Figura
29, a arquitetura do YOLO é composta por trés componentes principais: i) o backbone, que é
responsavel pela extracdo de caracteristicas da imagem; ii) o neck, que combina essas
caracteristicas em diferentes escalas e pesos; iii) o head, que prevé as inferéncias finais. O
maddulo head tem como objetivo definir na imagem as bounding boxes, a localizacdo, o

tamanho, classificacdo e a confianca da previsao.

Backbone Neck Head

Input Image

Extracts Performs Generates final
features from multi-resolution predictions based
multiple feature aggregation on object resolution
resolutions

Figura 29: Modelo de deteg¢do YOLO composto por backbone, neck, head (adaptado de Kateb et al.,
(2021).

As versOes mais recentes, como o YOLOvVS, introduzem melhorias significativas, especialmente
com atualiza¢des no backbone. E exemplo, a incorporacio do CSPDarknet53, utilizando a Cross
Stage Partial Network (CSPNet) que se foca em otimizar o fluxo de gradiente para melhorar o
desempenho sem duplicar informagdes (Wang et al., (2020). Esta arquitetura divide as
caracteristicas de entrada em duas partes, permitindo que um bloco de caracteristicas seja
direcionado para a saida da rede, enquanto o restante é processado em camadas mais
profundas (Casas et al., 2024). Essa estratégia reduz os recursos computacionais necessarios
sem comprometer a capacidade de aprendizagem profunda das caracteristicas visuais. Outra
novidade do YOLOVS é o desenvolvimento do componente anchor-free head que se refere ao
método de previsdo final. Noutras versdes, anchor boxes predefinidas eram usadas para prever
a localizagdo e o tamanho do objeto, porém, no YOLOv8 a rede calcula diretamente as
coordenadas das caixas durante a inferéncia (Ultralytics, 2024). Recentemente, Zhang et al.,

(2024) desenvolveram o modelo YOLOvV8-CM com a integracdo de mecanismos de atencdo,
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como Convolutional Block Attention Module (CBAM) para melhorar a precisdo na detecdo e
segmentacdo de defeitos em tuneis. Este modulo permite que a rede concentre a sua atencdo
em caracteristicas relevantes, auxiliando o modelo a prever em ambientes com elevado ruido
e sobreposicdes. A Figura 30 representa a aplicacdo pratica da metodologia pelos autores com

um exemplo de inferéncia com a detecdao multipla de anomalias num tunel.
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Figura 30: Segmentagdo com o YOLOv8-CM. a) Imagem original; b) Imagem inferida com o YOLOv8-

CM; c) Destaque dos resultados da mascara.

e Segmentagao de instancias (YOLOvV8-SEG)

A variante YOLOvVS8-SEG, projetada para segmentacdo de instancias, além de detetar objetos e
prever a BB também cria uma mdscara de segmentacdo (mask) (M) para cada objeto detetado.
Segundo Qi et al., (2024), as mascaras de segmenta¢cdo no YOLOV8-SEG sdo geradas pela
arquitetura Proto module, que combina coeficientes de mascara e mdédulos de detec¢do para
criar mascaras correspondentes aos objetos identificados. Esta arquitetura divide a tarefa de
segmentacdo em duas partes. Por um lado, a ramificagdo protétipo, onde o modelo prevé
mascaras genéricas com a resolugdo da imagem de entrada, sendo o processamento realizado
por camadas de convolugdo 2D seguidas de upsampling (aumento da resolu¢do de uma
imagem). Ao mesmo tempo, a ramificagdo de coeficientes de mascara que trabalha em paralelo
com o anterior e gera coeficientes numéricos cada vez que o modelo deteta uma instancia de

forma a ajustar a mask protétipo. Juntas geram as madscaras finais de cada instancia detetada.

Diversos autores tém desenvolvido trabalhos com a aplicagdo da variante YOLOv8-SEG no
ambito da AEC. Por exemplo, Rochefort-Beaudoin et al., (2024) desenvolveram o inovador

YOLOv8-TO para reconstruir geometrias complexas de forma visual e precisa. Esta metodologia
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é particularmente eficaz para interpretar distribuicdes de densidade 6tima e converté-las em
representacdes paramétricas que podem ser exploradas em ferramentas CAD para design e

fabrico. A Figura 31 apresenta a reconstrucdo de geometrias com o modelo YOLOv8-TO.
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Figura 31: Processo de engenharia reversa de uma distribuicdo de densidade otimizada como uma

abordagem de segmentacédo de instancias (adaptado de Rochefort-Beaudoin et al., (2024).

Noutra abordagem Casas et al., (2024), desenvolveram um estudo comparativo para tarefas de
segmentacdo de danos de corrosdo em estruturas metalicas utilizando diferentes versées do
YOLO, no caso YOLOvV5 e YOLOv8 como demonstrado na Figura 32. Os autores verificaram que
0 YOLOv8 é superior em diversas métricas de precisdo, real¢cando cendrios de elevada
complexidade, como sobreposi¢des e aumentagdes. Computacionalmente, o YOLOv8 também

apresenta uma melhor performance e tempo de inferéncia menor.
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a) b)

Figura 32: Exemplo de inferéncia para detegdo de corrosdo com o YOLOvV8-SEG. a) imagem original;

b) mascara gerado pelo modelo com grau de confianga 95%. (adaptado de Casas et al., (2024)).

Noutro exemplo, Wu et al., (2023) desenvolveram um modelo LCA-YOLOv8-seg (Lightweight
Channel Attention YOLOv8-SEG) a partir de imagens submersas de alta resolucdo, capturadas
por veiculos operados remotamente (ROVs) durante a inspecdo de fissuras em barragens. Este
método utiliza uma arquitetura inovadora de backbone, denominada LCANet, projetada
especificamente para a detecdo de fissuras em pontes e barragens (Figura 33). Quando
combinada com um novo ramo de mascara de protdtipo, denominado ProtoC1, permite gerar

mascaras de segmentacao de danos de forma precisa.

a) b) c)

Figura 33: Exemplo de segmentagdo de uma fissura com o YOLOv8-SEG. a) Imagem original; b)
imagem em verdadeira grandeza; c) resultado da inferéncia com mascara a vermelho (adaptado de

Wu et al., (2023).

e Oriented Bounding Box
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As caixas delimitadoras orientadas (Oriented Bounding Boxes - OBB) sdo uma variacdo das
tradicionais caixas delimitadoras alinhadas aos eixos (Axis-Aligned Bounding Boxes - AABB) sdo
especialmente concebidas para a detecdo de objetos orientados. Estas sao particularmente
Uteis em casos onde os objetos ndo estdo alinhados horizontalmente ou tém formas irregulares.
As OBBs oferecem um ajuste mais preciso ao objeto, reduzindo a quantidade de espago nao
ocupado que uma AABB normalmente oferece, permitindo uma detecdo mais precisa e

reduzindo a sobreposi¢do desnecessdria (Sabino et al., 2023); Wang et al., (2019).

Apesar dos recentes desenvolvimentos sobre a implantacdo de OBBs em modelos de detecao,
o seu calculo é mais complexo em comparagdo com AABBs devido a necessidade de considerar
a rotacdo do objeto. Isso obriga a utilizacdo de técnicas avancadas de otimizacdo para
determinar a orienta¢do 6tima de cada OBB (Zhou et al., 2024). Além disso, o fendmeno de
ambiguidade de orientacdo é frequente em objetos com forma simétrica ou irregulares, ja que,
multiplas orientagdes podem parecer igualmente validas. Por fim, as descontinuidades sdo uma
componente importante que deve ser considerada no desenvolvimento de um modelo. O
problema surge principalmente durante a rotacdo continua de um objeto para além de um
angulo critico. Se um modelo for treinado com imagens de um objeto que é submetido a
rotacdes, as mudancas abruptas na orientacdo da OBB podem resultar em erros ou

inconsisténcias na detecdo (Xiao et al., 2024).

A Figura 34 representa as descontinuidades comuns na representacio de OBBs,
esquematizando os quatro tipos principais de problemas que podem surgir durante a detecdo

de objetos orientados: a) Descontinuidade de rotacao, a representacdo de angulo agudo limita
o angulo de rotacdo das OBBs dentro de um intervalo de g, neste exemplo: [—g ,%]. A OBB1

vermelha e a OBB2 azul sdo semelhantes, porém as suas representagées sdo significativamente
diferentes; b) Descontinuidade da propor¢do de aspeto, a representacdo de borda longa
determina o angulo de rotagdo 6 pelo lado mais longo e pelo eixo XX. Uma pequena perturbagao
na proporg¢do do aspeto das OBBs quadradas causara erros de representagdo; c) Decoding
incompleteness ou Incompletude de Decodificacdo, onde as OBBs ndo podem ser representadas
de forma precisa e completa devido a limitagdo imposta pelas categorias fixas do método CSL
(Classification-based Segmentation Learning) ; d) Decoding ambiguity, como os quadrados com
diferentes angulos de rotacdo podem corresponder a mesma distribuicdo gaussiana, a

orientacdo dos quadrados decodificados sera ambigua.
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Figura 34: Exemplos de descontinuidade em OBBs. a) Descontinuidade de rotacdo; b) Descontinuidade
da proporgdo de aspeto; c) Decoding incompleteness ; d) Decoding ambiguity (adaptado de Xiao et al.,

(2024).

Diversos autores apresentam metodologias para mitigar as inconsisténcias inerentes as OBBs.
Zhu et al., (2024) apresentam a técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA) para
determinar a orientagdo principal de um objeto. Esta técnica estatistica é utilizada para reduzir
a dimensionalidade dos dados, preservando as caracteristicas essenciais dos mesmos. Ao
aplicar a PCA, a orientagdo dos dados de um objeto é identificada de modo que a OBB seja
alinhada com as principais direcdes de variacdo. Esta método permite que a OBB seja
corretamente ajustada a forma do objeto. Noutra abordagem, Xiao et al., (2024) introduzem as
Continuous Oriented Bounding Boxes (COBB) para mitigar as descontinuidades frequentes nas

OBBs, sendo um método muito eficaz porque funciona como um plugin externo que é aplicado
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apos os resultados do treino. Este método utiliza nove pardmetros derivados de fungdes
continuas que incluem o centro (x.,y,) e as dimensdes (w, h) da bounding box, uma razédo de
deslizamento (r5) e quatro parametros referentes aos scores de loU (Interse¢do sobre Unido)
(50,51,52,53). A partir do principio de semelhanga de tridangulos sdo definidas quatro
configuragdes distintas para a OBB de um objeto, com a varia¢do da razdao de deslizamento e
transformacGes geométricas, conforme representado na Figura 35. Para cada candidato
determina-se um score de loU que mede a precisdo da sobreposi¢cdo entre a OBB candidatae a
OBB ground truth (anotacGes em ambiente de treino). A OBB com maior score loU é selecionada

como a representagdo mais precisa do objeto.
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Figura 35: Esquematizagdo do método COBB em comparagdo com HBB do objeto. a) Parametros base
da OBB para um exemplo em que (w > h) ; b) Quatro configurac¢des candidatas para a OBB do objeto

e respetivos scores loU (adaptado de Xiao et al., (2024).

Ao invés de se basear apenas em parametros geométricos das caixas delimitadoras para a
representacdo de rotagdes, Wang et al., (2024) introduzem o método alternativo Bounding Box
Vectorization. Este método representa cada BB como um conjunto de vetores ortogonais, que
definem caracteristicas do objeto importantes, como arestas e orientacGes. Para avaliar a
precisdo das bounding boxes, os autores propdem uma regressdo baseada no coeficiente de
Tanimoto, métrica de similaridade da bounding box prevista e a ground truth. Além disso, é
incluida uma fungdo de perda Box2Vector (B2V), aplicada durante o treino da rede, com o
objetivo de minimizar o erro entre a predi¢cdo do modelo e os valores reais. O processo é

esquematizado na Figura 36.
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Figura 36: Processo de regressdo baseado no método Bounding Box Vectorization (adaptado de Wang

et al,, (2024).

Alternativamente, Zhou et al., (2024) sugerem a adicdo da camada de convolucdo Ring-Shape
Rotated Convolution (RRC) ao backbone da rede. Esta atualizacdo permite que os mapas
caracteristicos sejam orientados e ajustados dinamicamente para alinhar ao objeto detetado.
Ao contrario das camadas de convolugdes normais, que aplicam filtros em orientacdes fixas, a
RRC adapta a saida em forma de anel, dando a capacidade de girar em torno do centro do
objeto. A Figura 37 representa esquematicamente como os mapas de caracteristicas se
adaptam rotativamente para alinhar com a orientacdo do objeto. Esse ajuste permite uma
captacdo mais eficiente das caracteristicas ao apreender informacdes relevantes de todos os
angulos. No neck da rede, os autores aplicam uma atualizacdo por intermédio de matrizes de
covariancia gaussiana para modelar as bounding boxes orientadas, denominadas Linear
Gaussian Bounding Box (LGBB). Esta matriz permite definir a forma e a orientacdo do objeto
com maior precisao, ja que converte as varidveis continuas de forma e posi¢cdo em parametros
que sdo quantificaveis. Na Figura 38 a transformac¢do Gaussiana é aplicada de acordo com a
dispersdao dos pontos em torno do centro, refletindo a orienta¢do do objeto e as variagbes de

forma.
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Figura 37: Demonstracdo da rotacdo dos mapas de caracteristicas conforme os angulos de rotacdo

(adaptado de Zhou et al., (2024).
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Figura 38: Transformagdo de uma Oriented Bounding Box (OBB) numa Linear Gaussian Bounding Box

(LGBB) com recurso a mapeamento Gaussiano (adaptado de Zhou et al., (2024).

Zhou et al., (2024) introduzem a variante do YOLOv8-OBB, em conjunto com o YOLO-MLD
(Detector Multi-label), de forma a detetar multiplas oriented bounding boxes em imagens de
colheitas alimentares. Para suportar a precisdo do modelo, os autores implementam o software
OBBLabel, para anotar o dataset de imagens. Esta ferramenta é especialmente desenvolvida
para refinar as anotagdes de objetos com rotagdes. O YOLOv8-OBB também utilizado por Soni

et al., (2024), porém, o dataset neste caso é processado pela plataforma Roboflow.

A inteligéncia artificial afirma-se diariamente como um fator revoluciondrio na AEC. A
incorporacdo das redes CNN com arquiteturas especificas, como o YOLO, eleva as expectativas
quanto as futuras aplicagbes em diversos setores, desde a detegcdo de anomalias até a
otimizagdo de projetos. O IA ndo s6 aumenta a eficicia e precisdo dos processos, mas também

introduz uma nova era de construgdo inteligente.
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2.3.5 Métricas de avaliagdao dos modelos

As métricas de avaliacdo sdao fundamentais para avaliar o desempenho do modelo durante o
treino, ao medir a precisdo, exatidao e capacidade de generalizacdo para imagens nao vistas.
Meétricas comuns, como o FI1-Score, precision e recall, devem ser cuidadosamente
inspecionadas para garantir que o modelo esta a aprender de forma equilibrada e eficiente. Os
graficos de avaliagdo, gerados apds a conclusdo de um treino, demonstram o comportamento
e a performance do modelo ao longo das épocas (epochs) do treino (Zhang et al., (2024); Qi et
al., (2024); Wang et al., (2023); Casas et al., (2024). De seguida, apresenta-se uma visao geral

das principais métricas utilizadas para avaliar o modelo.
e Precisao

A precisdo (precision) do modelo quantifica a percentagem de previsdes positivas corretas (true
positives — TP) em relagdo ao total de previsdes positivas, incluindo falsos positivos (false
positives — FP). Um valor elevado de precisdo indica que, na maioria dos casos, o modelo faz um
previsdo correta. A equacao (4) indica como calcular a precisdo de um modelo.

TP (4)

p . . -
recision TP + FP

e Recall

Com a métrica recall mede-se a proporc¢do de positivos reais que o modelo consegue identificar
de forma correta. Um valor elevado de recall indica que o modelo esta a conseguir detetar a
maioria dos objetos, mesmo que identifique, em alguns casos, falsos positivos. Isso auxilia a
evitar falsos negativos (false negatives — FN), que ocorrem quando o modelo ndo deteta um
objeto presente na imagem. A equagao (5) permite calcular o valor de recall do modelo.

TP (5)

Recall = TP+—FN

e Mean Average Precision (mAP)

A métrica mAP (Mean Average Precision) é calculada a partir da média da Average Precision

(AP), que combina a precisdo e o recall de um modelo ao longo de diferentes thresholds de
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confianca, representados numa curva precisao-recall. A AP é determinada para cada classe

individualmente, e a mAP advém da média das APs de todas as classes existentes no modelo.
Existem duas variantes comuns da mAP:

- mAP50: Refere-se a mAP ser calculada com um limite loU de 0,5. Isso implica que a
detecdo é considerada correta se a sobreposicdo entre a bounding box prevista e a ground truth

for superior a 50%.

- mAP50-95: Refere-se a média das APs calculadas em diferentes thresholds de loU que
variam entre 0,5 e 0,95. Esta métrica avalia o desempenho do modelo de forma mais rigorosa,

ja que mede a precisdo em niveis de precisdo superiores.
e F1-Score

O F1-Score é uma métrica que combina a precisdo e o recall do modelo, oferecendo um Unico
valor para avaliar a capacidade de o modelo detetar objetos. Esta métrica é particularmente
util em cendrios onde é necessario equilibrar false positives e false negatives, proporcionando

uma avaliagdo mais equilibrada do desempenho global.
e Matriz de confusao

A matriz de confusdo apresenta a distribuicdo detalhada dos true positives, false positives, true
negatives, e false negatives para cada classe. Desta forma, é possivel visualizar eventuais erros
de previsdo que o modelo cometeu para cada classe e identificar onde sdo necessarias

melhorias, ou seja, quais as classes que requerem ajustes.
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3 Metodologia para identificacdo de desvios

geomeétricos

3.1 Enquadramento

A presente seccao apresenta uma descricao detalhada e objetiva da metodologia desenvolvida,
composta pelas seis etapas apresentadas na Figura 39. Esta metodologia é composta por uma
componente manual, envolvendo o uso de tecnologias digitais e respetivo processamento, para
a aquisicdo do modelo As-Is, e uma componente automadtica, em linguagem Python, com a
aplicagdo de algoritmos de inteligéncia artificial para a avaliacdo dos critérios estabelecidos pela

norma NP EN 1090-2:2020.

A primeira etapa consiste na aquisicdo e processamento do modelo As-Is, em nuvem de pontos.
Na segunda etapa, procede-se a extracdo do wireframe do modelo As-Design. Os dados
resultantes destas duas primeiras etapas servem de input para a terceira etapa, que se centra
na extragdo das secgdes transversais de todos os elementos estruturais de ambos os modelos.
A quarta etapa, de caracter inovador, envolve a aplicagdo do algoritmo YOLOVS8, com o objetivo
de identificar automaticamente a sec¢do transversal de cada elemento estrutural. Apds esta
identificagdo, na quinta etapa, os resultados sdo processados de forma a adquirir métricas de
comparagdo entre os dois modelos. Finalmente, na sexta etapa, essas métricas sdo utilizadas

para validar os requisitos normativos dispostos na NP EN 1090-2:2020 .

9 0 6 €

Aquisicao e Extracao de Extracao das Modelo 1A Processamento Validacao
Processamento caracteristicas secgoes YOLOvS deimagem comaNPEN
de dados do modelo transversais 1090-2(2020)

o © © 0 o

Figura 39: Fluxograma geral da metodologia para identificagdo de desvios geométricos.
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A aquisicdo de dados experimentais é fundamental para a validagdo de qualquer metodologia.
Nesse contexto, foram realizados dois ensaios em campo, com o objetivo de obter a geometria

de elementos de estruturas metalicas e validar a precisdo da metodologia proposta.

O primeiro ensaio realizou-se no campus do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP),
no corredor exterior que conecta o edificio J e F (Figura 40). Este levantamento focou-se na
captura da geometria existente composta por dois pdrticos metalicos, formado por pilares
HEA160. A selecdo deste teste piloto deveu-se a particularidade de um dos pérticos apresentar
perfis com inclina¢do, o que representou um desafio para o algoritmo criado para a extracdo de
seccOes transversais. Este levantamento foi efetuado com recurso a tecnologias digitais,

nomeadamente o Laser Scanning e a fotogrametria aérea com UAV.

Figura 40: Estrutura de estudo — Edificio J — ISEP.

Adicionalmente, foi realizado um levantamento com a técnica fotogrametria terrestre, numa
estrutura situada num parque urbano na Maia (Figura 41). Este ensaio visou aprimorar e testar

técnicas e boas praticas de fotogrametria quanto a aquisicdo e processamento de dados.

Figura 41: Estrutura de estudo localizada na Rua da Esta¢do — Maia.
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3.2 Aquisicao e processamento de dados

A fase de aquisicdo e processamento de dados, conforme ilustrada na Figura 42, envolve a
aplicacao das tecnologias digitais, como a fotogrametria, o TLS, e o MLS. Estes métodos sdo
utilizados para capturar as nuvens de pontos. Apds a captura, os dados sdao georreferenciados
e alinhados, culminando na fusdo das nuvens. Esta fase apresenta um elevado grau de
importancia dado que a nuvem de pontos obtida com estas tecnologias serd avaliada ao longo

de toda a metodologia.

(%

Fotogrametria

N8-2-%

Processamento Georreferenciacao Alinhamento Fusdo da nuvem
e Aquisicaode @5) ICP das nuvens de pontos
dados Modelo

As-is

Figura 42: Fluxograma com o processamento de dados fotogramétricos e LiDAR.

3.2.1 Fotogrametria com UAV

Para o levantamento fotogramétrico dos podrticos do edificio J do ISEP, foram capturadas 832
imagens iniciais (Modelo 1) com o UAV DJI Mavic 3 Enterprise Series. O voo foi controlado
manualmente com o auxilio da aplicagdo DJI Pilot, permitindo captar imagens de diversas
perspetivas e alturas de cada elemento. O processo envolveu o contorno individual de cada
pilar, focando-se na obtengao de imagens detalhadas de um pilar de cada vez, assegurando que

todas as areas criticas fossem cobertas.

O software iTwin Capture Modeler foi utilizado para processar as imagens, recorrendo a
aerotriangulacdo para garantir o primeiro alinhamento das fotografias. A orientacdo e ajuste
do modelo foram asseguradas pelo posicionamento georreferenciado incorporado nos
metadados de cada imagem. Apds o alinhamento inicial, os GCPs obtidos no local foram

marcados em todas as imagens, garantindo um posicionamento realista do modelo.
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Posteriormente, foi extraida uma nuvem de pontos densa no formato .ply e o modelo em malha
3D realista no formato .obj. Embora o levantamento geral tenha sido bem-sucedido, houve um
problema na reconstrucao das imagens do pdrtico inclinado. Durante o voo, a distancia focal
da camara do UAV foi alterada inadvertidamente devido a aplicacdo involuntaria de zoom,
comprometendo a qualidade do modelo gerado nessa regido, conforme ilustrado na Figura 43.
Adicionalmente, devido ao voo manual e a presenca de um taipal de protec¢do no local, o sinal
do RTK foi interrompido em varias ocasiGes. A perda de sinal obrigou a pausas momentaneas
do UAV durante o levantamento, comprometendo temporariamente a continuidade da captura
de imagens. Estes detalhes foram importantes para identificar e prevenir possiveis erros em

levantamentos futuros.

Figura 43: Modelo 1 fotogramétrico em nuvem de pontos.

Tendo presente os erros referidos na obtengdo do Modelo 1, foi realizado um segundo
levantamento (Modelo 2) com o mesmo equipamento (UAV DJI Mavic 3 Enterprise Series) para
capturar os pdrticos do Edificio J do ISEP. Este levantamento foi conduzido num dia chuvoso e
ventoso, o que dificultou o controlo do drone durante o processo. Apesar das condicdes
adversas, foram capturadas 1856 fotografias da regido de interesse, utilizando um voo manual
em torno dos perfis metalicos. O processamento foi novamente realizado no software iTwin
Capturer Modeler (Bentley Systems), e os resultados apresentaram uma precisdao geométrica

superior, como demonstrado na Figura 44.

&
e

Figura 44: Modelo 2 fotogramétrico em nuvem de pontos.
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3.2.2 Fotogrametria terrestre

O levantamento com fotogrametria terrestre do parque urbano da Maia foi efetuado com uma
camara digital Cannon EQS 1100D, resultando no total de 110 imagens obtidas em diversas
perspetivas circundantes ao objeto. O processamento das imagens foi também realizado com
o software iTwin Capture Modeler, resultando no modelo estrutural As-Is apresentado na Figura
45. Apds o processamento de dados foi possivel verificar a coeréncia e qualidade do modelo
As-Is. No entanto, devido a utilizacao exclusiva de fotogrametria terrestre, alguns detalhes na
parte superior da estrutura ndo foram capturados com a precisdo ideal. Apesar disso, o modelo

resultante mantém-se fiel a realidade.

Figura 45: Levantamento fotogramétrico terrestre da estrutura metalica na Maia.

3.2.3 LiDAR

Na aquisicdo de dados LiDAR, utilizou-se o Laser Scanner Leica BLK 360 G1 para o varrimento
terrestre (TLS), em conjunto com um iPad para aplicagdo da tecnologia MLS, captando
pormenores adicionais. Este ensaio de campo foi realizado no campus do ISEP, em simultaneo
com o levantamento fotogramétrico Modelo 1, ja descrito na sec¢ao 3.2.1 do presente
relatério. Durante o levantamento, definiram-se nove esta¢des e quatro alvos fisicos. Para a
obtengdo dos dados, foi escolhida a densidade média considerada adequada para esse
propdsito. O posicionamento do Laser Scanner foi cuidadosamente planeado para garantir a
cobertura completa do perfil, minimizando fenédmenos de oclusdo e sombras, que podem afetar
a qualidade do levantamento. A Figura 46 demonstra o esquema com a disposicao das estacdes,

bem como o raio de a¢ao dos lasers emitidos pelo BLK 360.
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Figura 46: Esquema do posicionamento ideal das esta¢Ges no levantamento.

Apds a aquisicdo de cada estagdo, realizou-se o levantamento MLS para captar detalhes como
a base dos pilares, ligacdes e alma do perfil. O pré-alinhamento e otimizacado dos links realizou-
se em tempo real através do iPad, utilizando o software Cyclone Fied 360. Esta abordagem

facilitou a integracao das nuvens no processamento final.

O processamento dos dados concretizou-se no software Cyclone REGISTER 360. Os dados foram
importados para o software onde foi realizado um novo alinhamento virtual de todas as
estacdes, garantindo a minimizagdo de erros entre links. De seguida, o modelo foi
georreferenciado através da importagdo e marcagdo manual dos GCPs obtidos no local. A
nuvem foi entdo submetida a um processo de limpeza para a remocdo de elementos
irrelevantes, mantendo apenas a regido de interesse, ou seja, elementos estruturais metalicos.
Por fim, a nuvem foi exportada em formato .e57. Na Figura 47 esta representado o modelo final

obtido apds o processamento.

Figura 47: Modelo LiDAR em nuvem de pontos.
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3.2.4 Fusao de dados

A fusdo de nuvens de pontos, surge com o intuito de combinar as melhores caracteristicas de
cada tecnologia. O processo pode ser realizado com ou sem georreferenciacao, sendo que os
resultados tendem a ser mais precisos quando a georreferenciacdo é utilizada. No caso de
nuvens georreferenciadas, o processo torna-se significativamente mais simples, uma vez que
os software de processamento de dados, como o Metashape e o iTwin Capture Modeler,
integram algoritmos de ICP otimizados para a fusdo automatica. A georreferenciacdo baseia-se
no alinhamento das nuvens dentro de um sistema de coordenadas comum, o que permite a

fusdo direta e precisa.

Por outro lado, a inexisténcia de georreferenciacdo nos modelos torna o processo de fusdo mais
trabalhoso e minucioso. Inicialmente, o processo envolve a definicdo de uma nuvem de
referéncia, geralmente a nuvem de pontos LiDAR, devido a sua elevada densidade e precisao.
Posteriormente, é necessario recorrer ao alinhamento manual inicial das nuvens através do
software CloudCompare. De seguida, a nuvem fotogramétrica é ajustada com base na nuvem
LiDAR, utilizando a distancia minima entre pontos correspondentes através do algoritmo ICP. A
cada iteracdo, o ICP tenta minimizar a soma das distancias entre os pontos correspondentes. O
ajuste é feito de forma iterativa até a convergéncia ser atingida, ou seja, o algoritmo termina
quando a variacdo entre iteracSes é suficientemente reduzida. O algoritmo ICP pode ser
otimizado através da definicdo de um nimero maximo de iteracdes, que limita o numero de
tentativas de alinhamento, assim como, da tolerancia ao erro, estabelecendo um threshold para
o erro aceitavel, garantindo uma convergéncia eficaz. O resultado da fusdo dos modelos esta

representado na Figura 48.

b
y

Figura 48: Modelo fusdo LiDAR e fotogrametria em nuvem de pontos (verde— nuvem LiDAR, azul —

Fotogrametria).
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A etapa seguinte consiste em utilizar estes modelos obtidos pelas tecnologias digitais para criar
o modelo As-Design, a partir do qual serdo extraidas as caracteristicas geométricas relevantes

para a analise de desvios.

3.3 Extracao de caracteristicas do modelo

O modelo As-Design identifica-se como a base comparativa do modelo As-Is, sendo por isso
necessario adquirir caracteristicas que possibilitem efetuar essas comparacées. As principais
caracteristicas a extrair deste modelo sdo as coordenadas nodais, permitindo obter o wireframe
da estrutura, assim como toda a informacdo relativa ao tipo de elementos estruturais

existentes. A Figura 49 representa esquematicamente o procedimento desta etapa.

Coordenadas
Nodais

Extracao de Modelo As-Design
caracteristicas do

. Ea .
modelo As-Design Caracteristicas
Estruturais

—h,

( .|‘|D;h |

sl

Figura 49: Fluxograma da extragdo de wireframe do modelo As-Design.

Para o desenvolvimento do modelo As-Design da estrutura, recorreu-se a dois software de
modelacao: Revit Autodesk e Blender 4.2. Numa primeira fase, foi necessario fazer medi¢Ges no
local, utilizando uma fita métrica e um nivel laser. Estes dados, assim como um esbogo auxiliar,
foram registados e serviram como base para a modelagao da estrutura no Revit. Durante a
modelagdo, assegurou-se que todas as caracteristicas dos elementos foram corretamente
representadas, bem como os comprimentos, e distancias entre elementos. O modelo foi
exportado em formato IFC (Industry Foundation Classes), utilizado para garantir a
interoperabilidade entre diferentes softwares de modela¢gdo, mantendo toda a informacao
inserida pelo utilizador. De seguida, o ficheiro IFC foi importado para o Blender 4.2, através do
add-on Bonsai, anteriormente conhecido como BlenderBIM. Esta ferramenta permite ndo sé

importar ficheiros IFC como também editar as suas caracteristicas.
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De forma a automatizar a extracdo de informacao estrutural do modelo, foi desenvolvido um
algoritmo em Python integrado no Blender. Este algoritmo apresenta uma elevada relevancia
para a metodologia, devido a sua capacidade de extrair caracteristicas da estrutura, como
coordenadas nodais, associar cada né aos respetivos elementos, identificar a seccao transversal
e calcular o comprimento de cada elemento, resultando num modelo wireframe da estrutura,
conforme demonstra a Figura 50. Através de uma Andlise de Componentes Principais
(PCA),onde o centroide e os vértices de cada elemento sdo determinados num referencial local.
Cada vértice do elemento é tratado como um nd. O cddigo utiliza a matriz de covariancia das
coordenadas dos vértices, identificando assim o eixo principal de cada elemento.
Posteriormente, recolhe-se as coordenadas dos vértices dos objetos no espaco 3D,
convertendo-as para o sistema de coordenadas globais. O comprimento de cada elemento é

determinado com a distancia entre as coordenadas das extremidades.

LA,
\\\ \\ l ‘l
3\\\ \4 \ | 1

\ 1 |

Figura 50: Wireframe da estrutura exportado do Blender, com a respetiva numeracdo dos elementos.

O wireframe da estrutura é um componente imprescindivel na metodologia proposta. No
entanto, a aplicacdo eficaz desta metodologia depende da georreferenciacdo dos modelos 3D
envolvidos. Devido a auséncia de georreferenciagdo durante o levantamento, foi necessario
proceder ao alinhamento do modelo As-Is (obtido pelo LiDAR) com o modelo As-Design (modelo
tedrico). Neste caso, observou-se que o modelo 3D fotogramétrico e, por consequéncia, a fusdo
das nuvens apresentaram limitagdes significativas que comprometeram sua utilidade na analise
de desvios geométricos. Assim sendo, o modelo LiDAR foi definido como referéncia para a
restante aplicagdo da metodologia. O processo de alinhamento foi executado com recurso ao
algoritmo ICP entre os modelos As-Is e As-Design, de forma a simplificar o alinhamento na
estrutura de elementos ndao essenciais, como o taipal de protecdo e as vigas presentes no
modelo pratico, mantendo apenas os pilares em ambos os modelos, conforme demonstrado na

Figura 51.
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Figura 51: Modelo As-Is LiDAR alinhado com o modelo As-Design (cor azul modelo LiDAR; cor cinzenta
modelo As-Design; cor verde e laranja na extremidade significa que um dos modelos, neste caso, o

modelo As-Design ndo tem qualquer tipo de pontos correspondentes nessa regido).

Para avaliar as métricas de alinhamento tanto aos niveis de precisdo e correspondéncia entre
as nuvens de pontos, foram calculadas diversas métricas que auxiliam a comparacdo entre os

modelos LiDAR e As-Design, apresentadas nas Tabela 1 e Tabela 2.

Tabela 1: Métricas gerais calculadas com base nos modelos LiDAR e As-Design apds o alinhamento ICP.

Métrica Valor (m)
Distancia média 0,008004
Desvio Padrdo 0,010602
Erro Absoluto Médio (MAE) 0,007347
Erro Quadratico Médio (RMSE) 0,009307
Distancia de Hausdorff 0,197173
M3C2 0,012584

Ao observar os resultados obtidos na Tabela 1 é possivel perceber que os modelos, de uma
forma geral, foram alinhados corretamente. Os baixos valores de MAE e RMSE indicam que, em
média, os pontos das duas nuvens estdo muito proximos entre si, sugerindo um alinhamento
preciso na escala milimétrica. A distancia de Hausdorff mais elevada sinaliza a presencga de

outliers locais, devido a ruido nos dados, que, porém, ndo comprometem o alinhamento global.
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Também a métrica M3C2, que considera a orientacdo das superficies para detetar diferencas

entre duas nuvens, sugere que o alinhamento apresenta diferencas relativamente pequenas.

Tabela 2: Métricas C2C entre o modelo As-Design e o modelo LiDAR

Métrica As-Design para LIiDAR LiDAR para As-Design
Distancia Minima 0,000040 0,000040
Distancia Maxima 0,055909 0,197173
Distancia Média 0,007347 0,008771
Mediana 0,005781 0,004445

A andlise das métricas C2C da Tabela 2 é um complemento fundamental para avaliar o
alinhamento global dos modelos. Os baixos valores da distancia média e da mediana em ambos
os casos confirmam que a maioria dos pontos entre as duas nuvens estd alinhada corretamente,
apresentando erros inferiores a um centimetro. Os valores obtidos para as distancias maximas
podem ser atribuidos a presenca de detalhes no modelo LiDAR que nao existem no modelo As-
Design, como, por exemplo, as ligagdes fisicas dos pilares, assim como ruido extra que nao foi

removido.

3.4 Algoritmo de extra¢ao de secg¢oes transversais

Os resultados adquiridos na etapa anterior permitem aceder a sec¢do transversal de todos os
elementos estruturais. Para isso, utiliza-se o eixo principal de cada elemento, determinado
pelas suas coordenadas nodais, e sdo simulados sucessivos planos de corte perpendiculares a
esse eixo. Através desta simulacdo, os pontos compreendidos entre dois planos sdo projetados
para o plano inferior, resultando na sec¢do transversal do elemento em formato .jpeg. Este
processo é realizado simultaneamente nos dois modelos 3D, As-Is e As-Design, assegurando
que as secgdes transversais sejam comparadas na mesma localizagdo do elemento. A Figura 52

representa esquematicamente este processo.
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3 Coordenadas
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Figura 52: Fluxograma do algoritmo criado para extrair sec¢Ges transversais de cada membro de uma

estrutura.

A partir das coordenadas nodais da estrutura, bem como do modelo As-/s alinhado, o algoritmo
segmenta os membros ao longo de planos perpendiculares ao eixo de cada elemento. A Figura
53 apresenta as nuvens de pontos descritas na seccao 3.2 do presente relatdrio, com a
representacdo dos planos de corte a azul, definidos a partir de vetores perpendiculares a
normal do eixo do membro. Os planos sdo espacados ao longo do comprimento do elemento,
gerando conjuntos de cortes em intervalos regulares. O nimero de planos e a sua distancia
podem ser ajustados, sendo que, quanto maior a distancia entre os planos, mais densa serd a
sec¢do captada na imagem 2D, enquanto uma menor distancia produz imagens menos densas
e mais refinadas. Cada segmento é projetado, originando imagens 2D das sec¢des transversais

correspondentes a cada corte, que sdo posteriormente armazenadas para analise.
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Member_1_HEA 160
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Member 3 HEA 160
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d)

Figura 53: Visualizagdo da nuvem de pontos LiDAR em conjunto com planos perpendiculares de
segmentac¢do. a) Modelo TLS; b) Modelo 2 fotogramétrico com UAV; c) Modelo fusdo; d) Modelo

fotogramétrico terrestre.

3.5 Modelo IA YOLOvVS

Esta seccdo destaca-se pela aplicagdo de um modelo de inteligéncia artificial, o YOLOvS, para a
detecdo automdtica de perfis metdlicos. O YOLOv8 é uma rede neuronal que combina
operagbes avancadas de convolugdo e processamento de dados capazes de identificar e
segmentar um objeto através de uma mask de segmentagdo e uma bounding box. A aplicagdo
deste algoritmo requer a elaboragdo de um processo de treino prévio. Numa primeira fase, é
necessario adquirir um conjunto de dados robusto (dataset), definido pelas imagens da secgdo

transversal de vdrios perfis metdlicos existentes, com diferentes posicionamentos e
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orientacdes, com ou sem aumentacdao. Com base nestas imagens, é realizado um processo de
anotacao que consiste no desenho da geometria do perfil e posterior atribuicdo da classe. Por
fim, o algoritmo é treinado e validado para que seja possivel identificar e segmentar qualquer
seccao geomeétrica, designado como teste de inferéncia. A Figura 54 ilustra de forma sucinta

todo o processo descrito anteriormente.
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Figura 54: Fluxograma do processo de implementacdo de modelos de IA com o YOLOVS.

3.5.1 Dataset

Com o objetivo de criar o dataset para o desenvolvimento do modelo, foi aplicado o algoritmo
de extracdo de seccGes transversais, que permitiu extrair dados artificiais provenientes de
modelos As-Design, bem como dados reais obtidos a partir dos modelos As-Is. Para garantir
consisténcia nas imagens processadas, todas as imagens extraidas pelo algoritmo apresentam
uma dimensdo uniforme de 1280x1280 pixels e uma resolugdo de 500 DPI (Dots Per Inch), o que
significa 500 pixels por polegada linear. Quanto maior é o valor de DPI, maior serd a densidade

de detalhes por polegada linear da imagem, resultando numa imagem de maior qualidade.

Para prevenir fendmenos de overfitting e, ao mesmo tempo, aumentar a robustez do modelo,
foram utilizadas vdrias técnicas, incluindo data augmentation, voxel downsampling e remogao
de outliers, de modo a produzir diferentes variantes da mesma imagem, conforme apresenta a
Figura 55. Noutra abordagem, desenvolveu-se um algoritmo de aumentagao, onde foi possivel
adicionar ruido, rotag¢des, ocultages parciais do objeto (parcial dropout) tanto em imagens

artificiais quanto reais (Figura 56). Estas técnicas enriquecem o dataset, melhorando a
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capacidade do modelo na tarefa de detecao de sec¢bes transversais, mesmo em imagens com

ruido e sobreposicdes.
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Figura 55: Exemplos de dataset baseados no Modelo As-Is. a) Corte basal do pilar com detalhes da ligagdo
aparafusada; b) Imagem real; c) Imagem processada com voxel downsampling igual a 0,01; d) Imagem

processada com voxel downsampling igual a 0,02.

a) b) c) d)

Figura 56: Imagens artificiais e exemplos de aumentacdes criadas. a) Imagem original; b) Ruido

aleatério; c) Rotacgdo; d) Parcial dropout.

3.5.2 Preparagao de dados no Roboflow

O processo de preparacao do dataset foi desenvolvido na plataforma Roboflow, escolhida pela
sua facilidade de utilizacdo e capacidade de integracdo com modelos de Machine Learning,
especialmente em tarefas de segmentacdo e detecdo de objetos. O Roboflow proporciona uma
interface intuitiva que permite organizar e armazenar o dataset, além de disponibilizar

ferramentas de desenho que tornam o processo de anotacdo mais eficiente e rapido.

No ambito da metodologia, optou-se por um projeto de segmentagao de instancias, uma vez
gue este permite uma segmentacdo rigorosa da area do objeto. O projeto é composto por 2584
imagens, importadas e armazenadas no Roboflow, consistindo em imagens reais e artificiais,
com e sem data augmentation, e com elevada diversidade de classes. No total, foram definidas
55 classes de secgdes transversais, incluindo perfis HEA, HEB, IPE, UPE, bem como algumas
classes de perfis RHS e tubulares. No processo de anotagdes, utilizou-se a ferramenta de

polygonal lines, que permite a marcagdo precisa do contorno das sec¢les transversais. A
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marcacao foi realizada de forma sistematica, comecando sempre no vértice superior esquerdo
do objeto e avancando no sentido horario, marcando um ponto em cada vértice caracteristico
da seccdo transversal do perfil. Este método assegura consisténcia durante a marcacao,
evitando erros que podem ocorrer com uma marcacao aleatéria. Apds o desenho do contorno
do objeto, a secgdo transversal é etiquetada com a classe correta do perfil. A Figura 57

apresenta um exemplo do processo de anotacao da dataset para uma secgao HEA160.

Apds o processo de anotagdes, o dataset foi dividido em 70%, 20%, 10% para treino, validacdo
e teste, respetivamente, garantindo distribuicdo dos dados para um treino mais robusto. Por
fim, o Roboflow permite a exportacao direta do dataset em formato compativel com o YOLOvS.
Definiu-se um pré-processamento as imagens no Roboflow com um resize de 640x640, com as
coordenadas das Bounding Boxes normalizadas em relagdo as dimensdes da imagem, assim

como as respetivas classes atribuidas.

8

a) b) c)

Figura 57: Processo de anota¢do de uma imagem. a) Imagem original, perfil HEA 160. b)

Polygonal line a contornar a secgdo transversal; c) Mask.

3.5.3 Treino do modelo YOLOvVS8-SEG

Para treinar o modelo utilizou-se o computador das instalaces da sala J303 do ISEP, equipado
com um processador 13th Gen Intel® Core™ 19-13900KF de 3.00 GHZ, 64.0 GB de memodria RAM,
e uma GPU NVIDIA GeForce RTX 4090 que permitiu concluir o treino em 1 hora e 6 minutos. O
modelo foi configurado para a tarefa de segmentacdo de instancias, com o modelo mais
complexo do YOLOv8, o YOLOvV8x-SEG, com 401 camadas e aproximadamente 71.7 milhdes de
parametros. A revisdo bibliografica (Ultralytics, 2024), permitiu definir os seguintes parametros

para o treino:

67



CAPiTULO 3

e Epochs = 100: Refere-se ao nimero total de vezes que o modelo realiza uma passagem
completa por todos os dados de treino. Neste caso, 100 epochs garante que o modelo

tenha oportunidades suficientes para aprender padrdes dos dados.

e Patience = 25: Define o nimero de epochs consecutivos sem melhorias nas métricas de
validacdo apds o qual o treino sera interrompido para evitar overfitting, ou seja, se o

modelo ndo melhorar em 25 epochs, o treino serd parado.

e Imgz = 640: Indica o tamanho das imagens de entrada em pixels, imagens com

resolucao de 640x640 sdao usadas para equilibrar a precisdao do modelo.

e Device = 0: Refere-se a utilizacdo da GPU (placa grafica) para realizar o treino. O valor
0 indica que o primeiro dispositivo GPU disponivel serd utilizado para acelerar o

processo de treino, garantindo maior eficiéncia.

e Batch = 8: Refere-se ao niUmero de amostras processadas antes de atualizar os pesos

do modelo. Um tamanho de batch de 8 ajuda a otimizar o uso da memaria da GPU.

Apds a conclusdo do treino, foi realizado um teste de inferéncia para verificar a capacidade
preditiva do modelo em detetar, segmentar e classificar corretamente as sec¢des transversais
em novas imagens. Para isso, foi utilizado o conjunto de imagens previamente reservadas para
teste (10% no total), contendo imagens reais e artificiais com diversidade nas classes. Os
resultados obtidos neste processo demonstraram que o modelo é capaz de segmentar
corretamente a geometria do perfil, e ainda atribuir as classes correspondentes aos rétulos da
imagem. Na Figura 58, apresentam-se alguns exemplos de inferéncias realizadas pelo modelo

desenvolvido:

A N.9
- '.'a-ww vesarf
- r

a) b) 0) d)

Figura 58 Exemplos de inferéncias realizadas pelo modelo desenvolvido. a) Imagem artificial com o perfil
HEA200; b) Imagem real com o perfil HEA120;c) Imagem artificial com o perfil IPE270; d) Imagem artificial

com data augmentation do perfil IPE200.
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Os resultados do teste de inferéncia do modelo traduzem, de forma geral, desempenhos
positivos, tanto para a segmentacao do perfil pela mask como na classificacdo das seccdes
transversais. No entanto, como pode ser observado na Figura 58b), as bounding boxes ndo
seguem a orientacao do perfil, tornando necessario um processamento adicional para corrigir
essa limitagdo. Contudo, o modelo ainda apresenta margem para melhorias, tanto no que se
refere a precisdo preditiva como a precisdo de segmentacdo do objeto. Nesse intuito, sera
necessario aumentar o nimero de imagens do dataset para cada classe do perfil, e ainda aplicar

mais técnicas de aumentacao.

3.5.4 Validagao das métricas

Durante o treino, varias métricas foram calculadas para avaliar a eficdcia e performance do
modelo nas tarefas atribuidas. Os graficos com os resultados sdo cruciais para a compreensao
do seu desempenho em vdrias métricas essenciais, tais como o F1-Score, precisao, recall e mAP.
Estas métricas foram analisadas tanto para as bounding boxes (B) quanto para as masks de
segmentacdo (M). De forma geral, o modelo, apds 100 epochs, apresentou resultados
promissores para a metodologia em ambas as tarefas, conforme apresentado na Tabela 3.
Através dos resultados apresentados, verifica-se que o modelo possui um desempenho eficaz
para as tarefas de delimitacdo das bounding boxes, assim como para as masks de segmentacao.
Com uma precisdo (P) de 88,9% e um recall (R) de 98,2% para ambas as tarefas, o modelo
demonstra ser capaz de identificar, localizar e segmentar corretamente a maioria dos objetos
presentes no conjunto de dados. Além disso, o valor elevado de 98,6% de mAP50, para ambas
as tarefas, indica que o modelo é altamente preciso. No entanto, ao analisar o mAP50-95,
verifica-se uma discrepancia nos resultados entre as bounding boxes e as masks, no caso 90,6%
e 70,5%, respetivamente, o que é algo habitual, ja que a tarefa de segmentacdo é

computacionalmente mais exigente.

Tabela 3: Performance do modelo para as principais métricas de validag3do.

Métricas Bounding Box (B) Masks (M)
Precisdo (P) 0,9447 0,9447
Recall (R) 0,9584 0,9584
mAP50 0,9845 0,9845
mAP50-95 0,9625 0,8400
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Ao analisar a matriz de confusdo ap6s o teste representado na Figura 59, verifica-se um bom
desempenho geral na classificacdo, onde se percebe pela diagonal principal as previsdes
corretas do modelo para as diferentes classes. A classe background, definida pelas imagens sem
qualquer objeto ou com casos false negatives, também apresenta incongruéncias, indicando
que o modelo pode melhorar na distingdo entre os objetos de interesse e o fundo. Estes
resultados apontam para a necessidade de ajustes do modelo e aprimoramentos no conjunto

de dados, adicionando mais exemplos das classes.

Confusion Matrix for Test Data (Counts)
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UPNZ280
background
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IPE330
IPEBO

RHS150X100X3

UPN
UPN
UPN.
UPN.
UPN.
UPN:
UPN.
background

predicted label 0

Figura 59: Matriz de confusdo de teste do modelo.

O gréficos traduzindo as curva de perda apresentados na Figura 60 ajudam a avaliar se o modelo
estd a aprender de forma eficiente durante o treino e a validacdo. Graficamente, o eixo
horizontal corresponde ao nimero de epochs, enquanto o eixo vertical representa o valor da

perda (loss) correspondente para cada tarefa (bounding boxes e masks de segmentacao).
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No caso das bounding boxes, a perda de treino, conforme demonstrado na Figura 60a),
estabiliza ao fim de aproximadamente 80 epochs, o que sinaliza que o modelo esta a convergir
corretamente ao longo do tempo. Ainda no caso das bounding boxes, a perda por validacao,
ilustrada na Figura 60c), diminui muito rapidamente nas primeiras epochs do treino,
estabilizando em torno de 0,25, sugerindo que o modelo generaliza corretamente e nao sofre
de fenémenos de overfitting. Em relagcdao as masks de segmentacao, a perda de treino Figura
60b) demonstra uma diminuigdo progressiva até cerca de 0,20, o que indica que o modelo est3
a melhorar na segmentacdo dos objetos. Por outro lado, a perda de valida¢do na Figura 60d)
apresenta uma diminuicdo rapida, estabilizando em torno de 0,50. Nesta fase, nota-se uma
ligeira tendéncia de aumento a partir de 70-80 épocas, o que pode indicar sinais iniciais de
overfitting nesta tarefa. A diminuicdo continua das perdas nos quatro graficos apresentados,
tanto no treino quanto na validacdo, sugere que o modelo estd a aprender efetivamente e a
convergir para as tarefas selecionadas. A proximidade entre as perdas de treino e validacao
indica uma boa generalizacdo do modelo aos dados ndo vistos. Estes resultados positivos
denotam que o modelo estd a ajustar corretamente para ambas as tarefas e pode ser confiavel

para aplicacBes praticas.
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Figura 60:Graficos de perdas ao longo das epochs de treino e validagdo. a) Curva de perdas associada a
predicdo das bounding boxes durante o treino; b) Curva de perdas de segmentacdo durante o treino; c)
Curva de perdas das bounding boxes durante a validacdo; d) Curva de perdas de segmentacdo durante a

validagdo.
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3.6 Processamento de imagem

A etapa descrita nesta seccdo, processamento de imagens, visa determinar a melhor
representacdo geométrica das sec¢des transversais analisadas, identificando as principais dreas
de interesse com a remocao de ruidos externos e outliers. Atendendo ao ultimo passo da etapa
anterior, teste de inferéncia do modelo YOLOVS, as novas imagens adquiridas sdo previstas no
modelo treinado para que seja determinada a mask e a bounding box associada a cada uma.
Através destes resultados, é realizada uma filtragem de pixels e calculada a box final, designada
de oriented bounding box (OBB), capaz de identificar objetos rodados. A Figura 61 apresenta

uma visao detalhada do fluxo correspondente ao processamento adequado da imagem.
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Figura 61: Fluxograma do algoritmo de processamento da imagem

O processamento inicia-se com o uso do dataset original e das masks e bounding boxes obtidas
pelo modelo YOLOVS8. O refinamento das imagens é necessario para ser possivel identificar
desvios geométricos. A bounding box é utilizada como uma drea de interesse inicial para a
anadlise. Esta delimita a regido onde a sec¢do transversal deve estar localizada, facilitando o foco
do processamento nos pixels relevantes. Adicionalmente, no caso de sec¢Bes rodadas, a
bounding box original é convertida numa OBB que siga a orienta¢do real do objeto, assegurando
uma representagdao precisa do perfil geométrico na imagem. De seguida, a mask de
segmentacdo é aplicada para filtrar os pixels da imagem. Para o efeito, todos os pixels
localizados fora da area da mask sdo removidos, resultando numa imagem limpa, sem ruidos
externos. Nesse contexto, os pixels dentro da mask sdo mantidos (verde fluorescente) para
facilitar a identificacdo e processamento subsequente. O processo é muito semelhante a um
problema bindrio, onde os pixels sdo classificados como pertencentes ao objeto (1) ou ndo (0),

0 que permite simplificar a manipulagdo e andlise das imagens. A Figura 62 apresenta o
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processo de filtragem ao utilizar a mask de segmentacdao de uma imagem real obtida do
levantamento no edificio J do ISEP. E possivel verificar que a imagem beneficia da filtragem para

a obtencdo de secdes mais precisas.
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Figura 62: Processo de filtragem de imagens obtidas pelo YOLOvS. a) Imagem real; b) Mask de

segmentacdo; c) Imagem filtrada.

Com as imagens filtradas, é possivel proceder a extracdo dos contornos das sec¢des recorrendo
a funcdes disponiveis na biblioteca OpenCV, como cv2.findContours. Esta funcdo permite
detetar contornos, ao longo da fronteira do objeto, em imagens bindarias. A imagem é analisada
pixel a pixel para identificar alteracGes na intensidade de RGB e indicar a presenca de um bordo.
A funcdo cv2.minAreaRect é aplicada aos contornos obtidos para determinar a menor area
retangular que envolve a sec¢do, levando em consideracdo a sua orientacdo, o que permite

chegar a OBB, conforme se demonstra na Figura 63 com a cor vermelha.
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Figura 63: Exemplos de OBBs obtidas apds o processamento das imagens. a) OBB de uma imagem real
representando o perfil HEA160, obtido por tecnologia LiDAR; b) OBB de uma imagem artificial do perfil

HEA260; c) OBB de uma imagem artificial representando o perfil IPE140.
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A metodologia é finalizada com um processo comparativo das OBBs obtidas para cada corte
aplicado na estrutura, entre o modelo As-Design e o modelo As-Is. Esta comparagao permite
calcular desvios geométricos ao longo de cada elemento, incluindo rotacdes e translagdes nos
eixos XX e YY. A translacdo é calculada com base na comparacao dos centros geométricos das
duas OBBs, o que permite determinar com precisdo os deslocamentos em ambas as dire¢bes
Ax e Ay, conforme ilustra a Figura 64 . A distancia entre os centros das OBBs tedrica e pratica é
medida, proporcionando uma avaliacdo direta do deslocamento geométrico. Ja no caso da
rotacdo, esta é determinada, com base nos vetores extraidos das coordenadas dos pontos das
OBBs. O angulo é definido através de uma fung¢do que determina a diferenca de orientagdes

entre as bounding boxes no plano 2D.

Ax

® Centro geométrico: Modelo 4s Is

® Centro geométrico: Modelo ds Design

Figura 64:Exemplo de extragdo dos desvios geométricos entre as OBB de cada modelo.

3.7 Validagao com a norma NP EN 1090-2:2020

Nesta secc¢do, sao apresentados os resultados do levantamento realizado no edificio J do ISEP.
Para a avaliagdo dos desvios geométricos da estrutura, foram consideradas trés tolerancias de
montagem definidas pela norma NP EN 1090-2:2020. Os critérios avaliados baseiam-se nos

Quadros B.17 e B.20 que estabelecem limites especificos como:

e Inclinagdo de pilares — Inclinagdo total na altura do andar h.
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e Retilinearidade de pilares de um sé andar — Posi¢do da coluna no plano, em relagdo a

uma linha reta entre os pontos de referéncia na base e no topo.

e Posicionamento de pilares — Posicdo em planta dos eixos dos pilares ao nivel da sua

base, em relacdo a um ponto de referéncia (PR).

Na Tabela 4, estdo especificados os limites maximos de desvios estabelecidos para os casos

avaliados.

Tabela 4: Tolerancias de montagem definidas pelos quadros B.17 e B.20 na NP EN 1090-2:2020

Tolerancias funcionais

Tolerancias

Quadro N@ Critérios essenciais
Classe 1 Classe 2 Classe1ou 2
=
1 A4 ==+h/300 A4 =+h/300 A =+h/500
B.17 -
Nenhuma Nenhuma
5 A =+h/1000
Exigéncia Exigéncia
|
Nenhuma
B.20 1 A=+10mm A=+5mm
Exigéncia

75



CAPiTULO 3

3.7.1 Inclinagao de colunas de edificios com um sé andar

Ao analisar os resultados obtidos para a inclinacdo no topo dos pilares, verifica-se que todos os
elementos analisados cumprem os critérios impostos. A Tabela 5 apresenta os resultados dos
desvios geométricos obtidos quanto a inclinagdo do pilar, comparando-os com as tolerancias
essenciais e funcionais definidas pelo Quadro B.17-1 da norma. Para a avaliagdo utilizaram-se

os dados obtidos do topo de cada elemento com uma comparagao entre modelos.

Tabela 5: Resultados obtidos para o Quadro B.17-1 da NP EN 1090-2:2020 .

Tolerancias essenciais Tolerancias funcionais (mm)

Desvios obtidos

Elemento (mm)
(mm)
Classes 1 ou 2 Classe 1 Classe 2
A Ax = 1,10 mm
1 A=+411,7 mm A=411,7 mm
= 17,00 mm Ay = 5,20 mm
A Ax = 3,30 mm
2 A=+11,7 mm A=411,7 mm
=1700mm Ay = 4,10 mm
A Ax = 8,80 mm
3 A=4+11,5mm A=+11,5mm
=+690mm Ay = 6,00mm
Ax = 11,80 mm
4 A=+411,9 mm A=4119mm A=+72mm

Ay = —3,80 mm

e Tolerancias essenciais

As tolerdncia essenciais, neste caso, sdao atendidas, embora os resultados obtidos para o

elemento 4 sejam alarmantes.

o Elemento 1 e 2: Desvios na diregdo XX e YY cumprem os limites da tolerancia

essenciais.

o Elemento 3: Desvios na diregdo XX e YY ainda permanecem dentro dos limites,

porém estao mais proximos do limite superior.
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o Elemento 4: O desvio na direcdo XX alcanca o limite maximo imposto pela
norma, sinalizando a existéncia de problemas de alinhamento ou montagem
deste elemento. No caso da direcdo YY, os valores obtidos estdo abaixo da

tolerancia, apresentando um desvio negativo, contrariamente aos demais.
e Tolerancias funcionais:

As tolerancias funcionais (Classe 1 e Classe 2) sdo mais rigorosas e visam prevenir problemas

estéticos ou facilidade de instalagao.

o Elemento 1 e Elemento 2: Os desvios obtidos tanto para a direcdo XX quanto

para a direcdo YY estdo dentro das tolerancias de Classe 1 e Classe 2.

o Elemento 3: O desvio na direcdo XX excede a tolerancia de Classe 2, mas esta

dentro da tolerancia para a Classe 1.

o Elemento 4: O desvio na diregdo XX excede as tolerancias de Classe 2, enquanto

na direcdo YY estd dentro de ambas as classes.

Pode-se concluir que os desvios geométricos analisados estdo, na sua maioria, dentro das
tolerancias essenciais, garantindo a seguranca estrutural dos pilares. Contudo, os resultados
obtidos para o elemento 4, principalmente na diregao XX, sugerem a necessidade de aplicagao
de medidas de preven¢dao como por exemplo inspegao periddica e o rastreamento do estado
do desvio. A Figura 65 oferece uma representagdo comparativa das diferengas entre o modelo
As-Is e 0 modelo As-Design para cada elemento. O ensaio foi realizado para cortes semelhantes

na estrutura, onde se pode verificar desvios mais acentuados nos elementos 3 e 4.

a) b) c) d)

Figura 65: Representagdo comparativa para o Quadro B.17-1 da norma, modelo As-Is (a azul) e modelo

As-Design (a vermelho). a) Elemento 1; b) Elemento 2; c) Elemento 3; d) Elemento 4.
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3.7.2 Retilinearidade de colunas de um sé andar

Para avaliar a retilinearidade dos pilares analisaram-se os dados obtidos a partir da seccdo a
meio vao de cada pilar. A Tabela 6 apresenta os resultados dos desvios geométricos obtidos
para os elementos analisados, comparando-os com as tolerancias essenciais definidas pelo

Quadro B.17-5 da norma.

Tabela 6: Resultados obtidos para o Quadro B.17-5 da NP EN 1090-2:2020 .

Tolerancias essenciais

Elemento Desvios obtidos
Classes 1 ou 2

Ax = 2.60 mm
1 A =4350mm

Ay = 0,70 mm

Ax = 4,60 mm
2 A =+4350mm

Ay = —0,40 mm

Ax = —-2,10mm
3 A =4+4345mm

Ay = 3,40 mm

Ax = —0,20 mm
4 A =+358mm

Ay = —=2,40 mm

e Tolerancias essenciais

o Elemento 1 e 3: Os desvios determinados para o Elemento 1, em ambas as

diregGes, estdo dentro dos limites impostos pelas tolerancias essenciais.

o Elemento 2: O desvios na diregcdo XX excede ligeiramente a tolerancia essencial,
sinalizando a necessidade de ajustes para garantir a integridade estrutural. Na

direcdo YY, o desvio encontrado é insignificante e estda bem dentro dos limites.

o Elemento 4: Apesar do resultados obtido anteriormente, o Elemento 4
apresenta desvios abaixo dos limites permitidos a meio vao do pilar, em ambas

as direcoes.
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A Tabela 6 permite concluir que a maioria dos elementos avaliados estdo dentro das tolerancias
essenciais definidas pela norma. Contudo, o Elemento 2 apresentou um desvio acima do limite
permitido, novamente na direcdo XX, o que indica a necessidade de ajustes nessa direcdao. A
Figura 66 oferece uma representacao grafica dos desvios encontrados a meio vao de cada

elemento.

a) b) c) d)

Figura 66: Representacdo comparativa para o Quadro B.17-5 da norma, modelo As-Is (a azul) e modelo

As-Design (a vermelho). a) Elemento 1; b) Elemento 2; c) Elemento 3; d) Elemento 4.

3.7.3 Posicionamento em planta dos pilares

Para avaliar as tolerancias quanto ao posicionamento de pilares, aplicou-se a metodologia na
base dos pilares em ambos os modelos. A Tabela 7 apresenta os resultados dos desvios
geométricos obtidos para os elementos analisados, comparando-os com as tolerancias

funcionais definidas pelo Quadro B.20-1 da norma.

Tabela 7: Resultados obtidos para o Quadro B.20-1 da NP EN 1090-2:2020 .

Tolerancias funcionais
Elemento Desvios obtidos
Classe 1 Classe 2

Ax = 2,60 mm

1 A=110,0mm A =450mm
Ay = —6,00 mm

Ax = 7,00 mm
2 A =+10,0mm A =4+50mm
Ay = —6,20 mm
Ax = —10,80 mm
3 A=+10,0mm A =4+50mm
Ay = —0,40 mm
A=110,0mm A =450mm Ax = —12,80 mm
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4 Ay = —4,40 mm

e Tolerancias funcionais

o Elemento 1: Este elemento apresenta desvios dentro dos limites das
tolerancias funcionais, apenas para a Classe 1, em ambas as direcbes. No

entanto, o desvio na direcdo YY esta ligeiramente acima do limite da Classe 2.

o Elemento 2: Os desvios em ambas as direcGes estdo dentro da tolerancia da

Classe 1, mas ultrapassam o limite da Classe 2.

o Elemento 3: O desvio na direcdo XX ultrapassa o limite permitido para ambas
as classes. Contudo, na direcao YY, os desvios encontrados estdo bem dentro

dos limites.

o Elemento 4: O desvio na direcao XX é critico, ultrapassando tanto o limite da
Classe 1 quanto da Classe 2. No entanto, o desvio na dire¢do YY estd dentro dos

limites para ambas as classes.

Ao analisar a Figura 67, observa-se que os elementos 3 e 4 apresentam desvios consideraveis,
especialmente na dire¢do XX, quando comparados aos elementos 1 e 2, que exibem desvios

menores.

a) b) o) d)

Figura 67: Representagcdo comparativa para o Quadro B.20-1 da norma. a) Elemento 1; b) Elemento 2; c)

Elemento 3; d) Elemento 4.
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4 Caso de estudo

4.1 Enquadramento

O presente capitulo apresenta a aplicacdo da metodologia desenvolvida, descrita no capitulo 3,
a um edificio industrial, localizado em Travanca, Amarante, Portugal (coordenadas GPS:
41,264592° N, -8,210002° W), conforme ilustra a Figura 68. O ensaio consistiu no levantamento
geométrico do modelo 3D As-Is da estrutura metalica em fase de construgdo, com recurso as
tecnologias digitais. A estrutura é composta por quatro naves industriais geometricamente
idénticas, sendo que o presente relatdrio se foca na andlise dos desvios das naves 3 e 4, uma
vez que, a época do levantamento, se encontravam numa fase de constru¢dao menos avancada,

facilitando a observacdo dos elementos estruturais.

O levantamento geométrico da estrutura teve uma dura¢do aproximada de quatro horas,
realizada entre as 9h e as 13h do dia 28 de maio de 2024. As condi¢des meteoroldgicas do dia
apresentaram céu limpo e alta luminosidade, sem qualquer presencga de nuvens, embora essas
condi¢des ndo fossem ideias para a captura dos dados, especialmente para a fotogrametria,
devido ao elevado contraste causado pela cor branca da estrutura. Para a aquisicdo dos
modelos tridimensionais, foram utilizados dois métodos de captura da realidade por meio de
nuvens de pontos: a fotogrametria aérea e o LiDAR. A equipa de levantamento dividiu-se e a

aquisicdo dos dados foi realizada em paralelo.

No dia do levantamento, a estrutura ja possuia diversos elementos estruturais executados,
incluindo pilares, vigas, contraventamentos e algumas paredes pré-fabricadas. No entanto,
ainda havia elementos estruturais por executar. A presenca das paredes pré-fabricadas entre
os pilares representou um desafio para a metodologia, uma vez que impediu a captagao

completa da geometria e da sec¢do dos pilares nessas regioes.
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Figura 68: Edificio industrial em Travanca, Amarante, Portugal.

4.2 Memoria descritiva do projeto

O modelo 3D do projeto, representado na Figura 69, foi exportado diretamente do software de
modelagdo Tekla Structures. Para suportar a metodologia, o modelo foi disponibilizado em
formato IFC, destacando-se as naves 3 e 4, que sdo o foco de analise deste relatério. Este
modelo permitiu a extragdao das coordenadas nodais e das caracteristicas dos elementos
estruturais, facilitando a sua andlise posterior. A Figura 70 proporciona uma visdo clara da
disposicdao das naves industriais do caso de estudo. Por fim, a Figura 71, apresenta a

esquematizac¢do e identificagdo dos elementos estruturais, como pilares e vigas, bem como a

organizagao dos pdrticos em cada nave.

Figura 69: Modelo 3D As-Design (retirado de Blender).
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Figura 70: Representag¢do do algado das naves do caso de estudo.
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NAVE 3
NAVE 4 NAVE 3
V.502 V.494 V.504 V490
V.533 V.536 V.535 Vv.537
V.543 V.54 V.546 V.544
V.55 V.55 V.548 V.549
V.557 V.554 V.56 V.558
V.53 V.528 V523 V.534
VSI7 V520 V519 V.521
\A) V510 V513 VSIS
V491 V49 V.505 V.494

b)

Figura 71: Planta do caso de estudo com a representagdo dos pérticos do caso de estudo. a) Disposigdo

em planta dos pilares; b) Disposi¢cdo em planta das vigas.

As Tabela 8 e Tabela 9 apresentam uma sintese dos principais componentes estruturais da nave
3 e da nave 4, respetivamente. Os dados foram extraidos diretamente do Blender e, para a
organizagao das tabelas, foram categorizados por pérticos estruturais, facilitando a visualizagao
da disposicdo da estrutura em porticos. A organizacdo das tabelas inclui os elementos

estruturais que constituem cada pértico, as sec¢des transversais e comprimentos. As tabelas
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completas contendo os elementos estruturais de ambas as naves podem ser consultadas em

anexo deste relatério.

Tabela 8: Memaria descritiva da nave 3

Pértico Elemento Secgdo Transversal Comprimento [m]

P.115 HEA200 7,24
V.494 IPE200 7,34

1A P.106 HEA160 7,51
V.505 IPE200 7,34
P.121 HEA200 7,24

(-..) (-..) (.. (..
P.111 HEA200 7,24
V.490 IPE220 7,34

9A
V.504 IPE220 7,34
P.113 HEA200 7,24

Tabela 9: Meméria descritiva da nave 4

Pértico Elemento Sec¢ao Transversal Comprimento [m]

P.121 HEA200 7,24
V.495 IPE200 7,34

1B P.110 HEA160 7,52
V.491 IPE200 7,34
P.118 IPE270 7,24

(...) (...) (...) (...)
P.113 HEA200 7,24

9B
V.499 IPE220 7,34
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V.502 IPE220 7,34

P.112 IPE270 7,24

4.3 Aquisicao e processamento de dados

4.3.1 Fotogrametria com UAV

No caso da fotogrametria aérea, foi utilizado o drone DJI Mavic 3 (M3M), controlado através do
software DJI Pilot, para capturar imagens de alta resolucao do local. Inicialmente, realizaram-se
dois voos nadir, a uma altitude de 35 metros, em modo orto-colecdo. Cada voo teve a duracao
aproximada de 1 minuto de 50 segundos, com o GSD igual a 0,95 cm/pixel. Estes voos
permitiram a aquisicdo de dados globais, como o reconhecimento e localizacdo da area de
estudo. De seguida, foram realizados quatro voos manuais com recurso a técnica close-range
para captar 1200 imagens de diferentes perspetivas da envolvente dos elementos estruturais
de interesse. Para assegurar a precisao e georreferenciacdo dos modelos 3D, foram utilizados

10 GCPs, de modo a facilitar o alinhamento e integracao dos dados.

O processamento dos dados fotogramétricos foi realizado no software Agisoft Metashape. O
fluxo do processamento de dados consistiu nos seguintes passos:

1. Estimativa de qualidade das imagens: Apds a importagdo das imagens obtidas no
levantamento, foi realizada uma estimativa de qualidade das imagens, resultando na
remogdo de 28 imagens com incongruéncias na qualidade.

2. Alinhamento das imagens: O alinhamento das imagens foi feito com a configuragao
High Quality, utilizando os metadados obtidos do UAV para assegurar a precisdao no
ajuste das imagens capturadas, recriando uma nuvem esparsa, conforme representado

na Figura 72.
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Figura 72: Nuvem esparsa com filtro de elevagdo, obtida apds o alinhamento das imagens.

Alteragao do sistema referencial: Foi necessario ajustar o sistema referencial do
modelo, aplicando o geoide GeodPT08 — EGM89, que é o mais adequado para Portugal.
Esse geoide foi obtido no website da Agisoft.

Importagao dos GCPs: Os GCPs foram importados para o Metashape, onde os alvos
foram marcados nas imagens. Em seguida, aplica-se uma otimizacao dos parametros
da camara, melhorando a precisdao do modelo 3D.

Aplicagdo de filtros de qualidade: Apds o alinhamento das imagens e
georreferenciagdo do modelo, a nuvem esparsa foi submetida a uma série de filtros
para garantir a qualidade da reconstrucdo 3D: i) Erro de projecdo < 0.4 onde, pontos
com erros de projecdo superiores a 0.4 foram removidos; ii) Incerteza de reconstrucado
< 200, que permitiu aumentar a confianca da nuvem, ao eliminar pontos com incerteza
de reconstrucdo elevada, superiores a 200; iii) Precisdo de projecdo < 20, que exclui
pontos com desvios superiores ao limite estabelecido.

Divisao em tiles: Para otimizar o processamento e reduzir os custos computacionais, o
modelo foi dividido em trés zonas (tiles), facilitando a reconstrugdo da nuvem de
pontos.

Reconstrucao da nuvem de pontos: A nuvem de pontos foi gerada com a configuracdo
High Quality, obtendo um alto nivel de detalhe.

Fusao dos tiles: Apds a criagao dos tiles, foi realizado um processo de merge de forma

a integrar todas as zonas e gerar um modelo Unico final fotogramétrico.

O modelo 3D fotogramétrico da estrutura esta representado na Figura 73.
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Figura 73: Modelo 3D fotogramétrico do caso de estudo em Amarante.

4.3.2 LiDAR

Para complementar as caracteristicas da fotogrametria aérea, foi realizado um levantamento
terrestre com o laser scanner BLK360 G1, em conjunto com a tecnologia MLS, através de um
iPad, para captar detalhes na base dos elementos. O levantamento consistiu em 32 estacdes,
garantindo a cobertura integral da estrutura. O BLK360 foi configurado para captar os pontos
com uma densidade média, sendo que cada estagao teve a duragdo aproximada de 2 minutos
e 50 segundos. A otimizacao dos links foi realizada em tempo real, apds cada estagdo no
software Cyclone Field. O processamento dos dados LiDAR seguiu a metodologia descrita no
Capitulo 3. Numa primeira fase, os dados foram importados para o software Cyclone REGISTER
360, onde foram criados e otimizados os links entre estagdes, totalizando 81 links entre as 32
estagOes (ver Figura 74a)). Apds esta etapa, o modelo foi georreferenciado com a marcagdo

manual dos GCPs obtidos no local, conforme demostra a Figura 74b).
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a) b)

Figura 74: Dados obtidos apds o processamento de dados no software Cyclone REGISTER 360. a)
Posicionamento das estagGes BLK durante o levantamento e respetivos links; b) Posicionamento dos GCP

e respetivas marcagdes a cor roxo desde cada estagao.

De seguida, procedeu-se a otimizagao final do bundle, com o resultado das métricas de erro
representadas na Figura 75. O bundle error foi calculado em torno de 3 mm, sendo que o overlap
entre nuvens atingiu 68% e a strength chegou aos 71%. O modelo final foi exportado, apds a

sua limpeza, em formato .e57 e estd representado na Figura 76.
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& Bundle 1

Setup Count:
Link Count:

Point Count:

~Bundle Error 0003 m

QOverlap Strength
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Cloud-to-Cloud Target Error
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Figura 75: Métricas de erro obtidas para o bundle.

Figura 76: Modelo 3D LiDAR do caso de estudo em Amarante.
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4.3.3 Fusao das nuvens de pontos

Com ambos os modelos prontos, foi importada a nuvem de pontos LiDAR para o Metashape.
Face ao processo de georreferenciacdo de ambos os modelos no mesmo sistema de
coordenadas, o processo de fusdo de dados foi direto e automatico. O software reconheceu a
correspondéncia entre as duas nuvens, o que permitiu o merge da informac¢do sem necessidade
de ajustes manuais. A fusdo dos dados resultou num Unico modelo combinado, conforme

apresenta a Figura 77.

Figura 77: Fusdo das nuvens de pontos (cor verde — fotogrametria, vermelho — LiDAR).

4.3.4 Modelo As-Design

Conforme descrito anteriormente, o ficheiro foi importado para o Blender 4.2, onde se
procedeu a remogao dos elementos que ndo estavam implementados no dia do levantamento.
Apds a limpeza, foi possivel extrair as coordenadas nodais de cada elemento, que serviram de
base para a criagdo do wireframe do modelo, conforme representa a Figura 78. O wireframe
criado permite a visualizacdo da estrutura completa em forma de “esqueleto”, onde cada linha
(de cor preta) representa o eixo central de cada elemento. Através desta abordagem, é possivel
comparar a localizagcdo dos elementos estruturais com precisdo milimétrica, uma vez que o
wireframe oferece uma visdo clara das posicbes tedricas dos pilares, vigas e outros

componentes principais.
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Figura 78: Representagdo do wireframe do caso de estudo em Amarante.

Além disso, a extracdo das caracteristicas de cada elemento, como, por exemplo a classe do
perfil, desempenhou um papel crucial para a metodologia. Esta etapa permitiu identificar as
classes dos perfis estruturais, e associa-las diretamente as sec¢bes transversais obtidas pelo
algoritmo de extracdo das seccdes. A partir deste algoritmo, é possivel determinar o tipo de
perfil correspondente nas imagens geradas, o que facilita a andlise de cada componente

estrutural ao longo do processo.

4.4 Alinhamento dos modelos As-Is e As-Design

A metodologia criada requer a comparagdao dos modelos obtidos com o modelo tedrico de
projeto. Nesse contexto, a georreferenciagdo do modelo As-Design é uma componente
essencial para a validagao dos resultados. No entanto, a auséncia de georreferenciagdao do
modelo As-Design representou um desafio significativo para o processo de andlise dos desvios
geométricos. Este fator impediu a correspondéncia direta das coordenadas espaciais entre o
modelo tedrico e os dados georreferenciados obtidos durante o levantamento. Deste modo
nao foi possivel, neste caso, realizar a verificacdo do posicionamento em planta dos elementos
conforme a norma. Como solucdo, foi necessario recorrer ao algoritmo ICP para realizar o
alinhamento entre o modelo As-Is e o modelo As-Design. O ICP permitiu ajustar os dois
modelos, minimizando as distancias entre os pontos correspondentes. Os resultados das

métricas obtidas encontram-se na Tabela 10.
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Tabela 10: Métricas gerais calculadas com base nos modelos As-Is e As-Design apds o alinhamento ICP.

Métrica Valor [m]
Distancia média 0,020427
Desvio Padrao 0,070415
Erro Absoluto Médio (MAE) 0,020603
Erro Quadratico Médio (RMSE) 0,073368
Distancia de Hausdorff 1.593688
M3C2 0,012584

Conforme demonstram as métricas apresentadas, a distancia média a escala centimétrica e o
baixo MAE indicam um bom ajuste global entre os dois modelos. No entanto, o desvio padrdo
relativamente elevado sugere que existem desvios indesejdveis, o que é ainda mais evidente
pela elevada distancia de Hausdorff, que sinaliza a existéncia de outliers, possivelmente devido

a dados insuficientes do modelo As-Is ou até de deformacgdes estruturais existentes.

Por outro lado, as métricas C2C descritas na Tabela 11 fornecem uma visdo mais detalhada,
mostrando que a maior diferenga ocorre na direcdo do modelo As-Is para o As-Design. Isso
reforca a hipétese que o modelo As-Is apresenta dados insuficientes comparativamente ao
modelo As-Design, resultando em discrepancias elevadas nos valores maximos, apesar do

valores minimos e a média (C2C) serem relativamente baixos.

Tabela 11: Métricas C2C entre o modelo As-Is e o modelo As-Design

Métrica As-Design para As-Is [m] As-Is para As-Design [m]
Distancia Minima 0,000074 0,000077
Distancia Maxima 0,339629 1,593688
Distancia Média 0,027711 0,020603
Mediana 0,012211 0,013487

Pode-se concluir que o alinhamento global dos modelos é satisfatdrio, porém, os resultados

sugerem que ainda ha espago para melhorias. Para isso, sera necessario aplicar novas técnicas
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de processamento inicial das nuvens, aprimorar a filtragem de outliers no modelo As-Is, ou,
idealmente, georreferenciar o modelo tedrico, prevenindo a necessidade de alinhamentos

subsequentes e aumentando significativamente a precisdo da metodologia.

4.5 Resultados obtidos

Nesta seccdo, sdo apresentados os resultados do levantamento geométrico realizado para o
caso de estudo apresentado. Para avaliar os desvios geométricos da estrutura, foram utilizadas
as tolerancias de montagem estabelecidas pela norma NP EN 1090-2:2020. Para o caso
especifico deste estudo, foram consideradas quatro categorias de tolerancias para os pilares da

estrutura, conforme os Quadros B.17 e B.20 da norma:
e Quadro B.17-1: Inclinagdo de colunas de edificios com um sé andar

e Quadro B.17-2: Inclinagdo de colunas individuais de um sé andar em edificios em

portico com travessas inclinadas
e Quadro B.17-5: Retilinearidade de colunas de um sé andar.
e Quadro B.20-1: Posicionamento em planta dos pilares

Os resultados apresentados seguem os critérios estabelecidos nos quadros mencionados acima,
comparando os desvios medidos com as tolerancias permitidas. As tabelas apresentadas neste
capitulo sdo uma sintese dos resultados obtidos, sendo que os resultados sdo descritos em
anexo. Os desvios apresentados nas tabelas abaixo foram obtidos de forma automatica a partir
da comparagao das oriented bounding boxes, conforme descrito no Capitulo 3 do presente
relatério. Esta comparacgdo foi realizada através de cortes aplicados nas regides em estudo, seja
no topo, na base ou a meio vao dos elementos. Em alguns casos apresentados, os desvios
geomeétricos apresentam valores ndo definidos (ND), marcados com (-). Estes resultados
devem-se a presenca de elementos ndo estruturais, como paredes divisérias, que impediram a
captacao completa das secgdes transversais dos elementos, algo que deve ser tido em conta
em trabalhos de campo futuros. A Figura 79 demonstra o processo aplicado a quatro exemplos
de imagens reais. Cada caso inclui quatro fases: a) imagem original, b) imagem inferida pelo
modelo, c) imagem filtrada e d) comparacdo com o modelo tedrico, representando as OBBs do

modelo tedrico e pratico sobrepostos.
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Figura 79: Metodologia aplicada a quatro exemplos reais P.132 (IPE270), P.110 (HEA160), P.091
(IPE240) e P.127 (HEA200), respetivamente.

4.5.1 Inclinagao de colunas de edificios com um sé andar

A Tabela 12 apresenta um excerto dos desvios obtidos para os pilares do caso de estudo, em
conformidade com o Quadro B.17-1 da NP EN 1090-2:2020. Este quadro estabelece as
tolerancias de inclinagdo das colunas em edificios de um andar. Foram determinadas as
tolerancias essenciais e funcionais, e, em seguida, comparadas com os desvios geométricos

reais medidos no topo de cada pilar, nas dire¢Ges Ax e Ay, respetivamente.
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De forma geral, os resultados para este critério encontram-se dentro das tolerancias impostas
pela norma. No entanto, em alguns casos, como o do P.132, o desvio na direcdo YY ultrapassa
claramente o valor estipulado. Este valor era esperado, uma vez que, durante o levantamento,
verificou-se a auséncia da ligacdo asna/pilar neste pdrtico, o que evidenciou a inclinagdo do
pilar. Os resultados completos, com os desvios medidos para todos os pilares avaliados,
encontram-se disponiveis em anexo a este relatério, onde sdo detalhadas as comparagdes para

cada pilar individualmente.

Tabela 12: Resultados obtidos para o Quadro B.17-1 — Inclinagdo de colunas de edificios com um sé

andar da NP EN 1090-2:2020 .

Tolerancias Tolerancias Desvio no topo
Elemento  Essenciais [cm]  Funcionais [cm] obtido [cm] Validagdo
Classesle2 Classel Classe2 Ax Ay
P.115 2,413 2,413 1,448 0,397 -0,556
()
P.132 2,413 2,413 1,448 0,317 -5,583 KO
()
P.091 2,453 2,453 1,472 -0,168 -0,066

4.5.2 Inclinagao de colunas individuais de um s6 andar em edificios

em poartico com travessas inclinadas

A Tabela 13 apresenta os resultados parciais obtidos para as tolerancias definidas pelo critério
2 do Quadro B.17-2 da norma NP EN 1090-2:2020. Este critério especifica as tolerancias
funcionais para a inclinacdo de colunas individuais em edificios em pértico com travessas
inclinadas. Para a obtengao dos resultados para este critério, os desvios foram determinados a
partir de cortes realizados na base e no topo de cada pilar, permitindo analisar individualmente
os desvios em cada pilar do pértico. De modo geral, os desvios calculados encontram-se
enquadrados com as tolerancias estabelecidos, tanto para a Classe 1 quanto para a Classe 2.
Porém, alguns casos destacam-se por apresentarem desvios significativos que devem ser

considerados para possivel intervengdo. Os resultados completos da Tabela 13 encontram-se
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apresentados em anexo a este relatério, onde os desvios sdo detalhados para cada podrtico e
para cada nave do caso de estudo. Destaca-se que os pérticos 1 e 8 de cada nave nao foram
considerados para esta avaliacdo, pois ndo se enquadram nos critérios definidos pela norma.
Esses porticos, em particular, devem ser compostos por dois pilares e duas vigas inclinadas,

conforme os requisitos de configuracao estrutural para este tipo de construcao.

Tabela 13: Resultados obtidos para o Quadro B.17-2 — Inclinagdo de colunas individuais de um sé andar

em edificios em pértico com travessas inclinadas da NP EN 1090-2:2020 .

Tolerancias Funcionais [cm]  pesvio obtido

Nave Podrtico Elemento Validagao
cm

Classe 1 Classe 2 [em]
2 2A P.124 4,827 2,413 Al - ND
z
> P.119 4,827 2,413 A2 0,132

(...)

?, 2B P.119 4,827 2,413 A1 0,132
®
> P.126 4,827 2,413 A2 0,662

4.5.3 Retilinearidade de colunas de um sé andar

O critério 5 do Quadro B.17 da norma, estabelece os limites de retilinearidade dos pilares,
avaliando os desvios em relagdo ao eixo central ideal de cada elemento. A retilinearidade
refere-se a capacidade do pilar de manter-se alinhado com esse eixo central ao longo de toda
a sua altura. Para avaliar este critério, os desvios geométricos foram medidos nas diregdes Ax e
Ay a partir de cortes aplicados a meio vdo de cada elemento. Ao analisar os resultados parciais
da Tabela 14, verifica-se que a maioria dos pilares estdo dentro dos limites impostos pela
norma. No entanto, alguns pilares, como o P.128, P.126 e P.139, ultrapassaram ligeiramente as

tolerancias numa direcdo, sinalizando a necessidade de uma possivel correcdo.

Tabela 14: Resultados obtidos para o Quadro B.17-5 — Retilinearidade de colunas de um sé andar da NP

EN 1090-2:2020 .

Tolerancias Essenciais
Elemento Desvio obtido [cm] Validagao
[em]
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Classes 1 e 2 Ax Ay
P.128 0,724 -0,816 0,436 KO
P.139 0,724 -0,397 0,767 KO
P.126 0,724 0,026 0,794 KO
()
P.091 0,736 -0,238 -0,079 OK

4.5.4 Posicionamento em planta dos pilares

Na Tabela 15 estdo representados os resultados obtidos referentes ao posicionamento em

planta dos pilares para o critério 1 do Quadro B.20 da norma NP EN 1090-2:2020 . Este critério

estabelece as tolerdncias para a localizacdo dos pilares no plano horizontal, comparando a

posicdo tedrica com a posicdo real. Os desvios foram medidos em ambas direc¢Ges, a partir de

cortes aplicados na base de cada pilar. De modo abrangente, a maioria dos pilares encontra-se

dentro dos limites de tolerdancia da norma. Porém, alguns pilares, como o P.090 apresenta

desvios superiores aos limites em ambas as dire¢des e para ambas as classes. Os resultados

completos sdo representados em anexo do presente relatério.

Tabela 15: Resultados obtidos para o Quadro B.20-1 — Posicionamento em planta dos pilares da NP EN

1090-
Desvios obtidos
Tolerancias Funcionais [cm]
Elemento [cm] Validacdo
Classes 1 Classe 2 Ax Ay
P.115 1,000 0,500 -0,525 0,172 OK
()
P.090 1,000 0,500 -0,751 -1,270 KO
()
P.091 1,000 0,500 -0,423 0,079 oK
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5 Consideragoes finais

5.1 Conclusoes

Esta dissertacdo inseriu-se no ambito do projeto 1&D CHECK METALLIC, com o objetivo de
desenvolver uma metodologia automadtica para o controlo de precisdo geométrica em
estruturas metalicas, em conformidade com a NP EN 1090 — 2 (2020). O trabalho desenvolvido
combina técnicas avancadas de digitalizacdo e a inteligéncia artificial (IA) para comparar
modelos As-Is com modelos As-Design, permitindo a identificacdo automdtica de desvios

geométricos na estrutura.

No Capitulo 2, Estado da arte, foi realizada uma analise das tecnologias emergentes aplicadas
ao setor da AEC, focando-se na fotogrametria e LiDAR e nos seus principios de funcionamento,
bem como na importancia de seguir as boas praticas de aquisicdo e processamento de dados.
Ainda neste capitulo, foi abordada a aplicacdo de técnicas de fusdo de nuvens de pontos,
integrando os pontos fortes de cada tecnologia para o desenvolvimento de um modelo 3D
robusto. Por fim, o capitulo realca a integracdo de IA, aplicada a engenharia civil, em particular
os algoritmos de ML. Identificou-se a caréncia de aplicacGes semelhantes a metodologia
proposta, confirmando o seu cardter inovador na identificacgdo de desvios em estruturas

metalicas.

No Capitulo 3 foi descrita a metodologia desenvolvida para a identificacdo de desvios
geométricos. Para auxiliar na explicagdo da metodologia o capitulo foi subdividido em diversas

etapas que sintetizam o funcionamento da metodologia.

i.  Aquisicdo e processamento de dados: Muito provavelmente a etapa mais importante

da metodologia, uma vez que influencia diretamente a qualidade dos resultados. De
forma geral, os resultados fotogramétricos apresentaram menor precisdo
comparativamente ao LiDAR. Atendendo aos resultados obtidos, verificou-se que o

Laser Scanner é a ferramenta mais eficiente para aplicacdo da metodologia proposta.
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Contudo, o processo de fusao de dados pode ser uma alternativa eficaz para contrariar
a falta de precisdao da fotogrametria e a incapacidade do LiDAR captar informacao

aérea.

Extracdao de caracteristicas do modelo: A extragdo das caracteristicas e do wireframe

da estrutura a partir do modelo As-Design envolve dois pontos criticos. Em primeiro
lugar, a georreferenciacdo precisa do modelo é um requisito fundamental da
metodologia proposta, permitindo a comparacdo direta entre modelos sem a
necessidade de alinhamento manuais ou iterativos. Em segundo lugar, é crucial manter
a nomenclatura adequada das caracteristicas dos elementos do projeto, ou seja,
pilares devem ser identificados como tais, seguindo uma definicdo uniforme ao longo

de todo o projeto.

Extracdo das seccdes transversais: O desenvolvimento deste algoritmo envolveu vdrias

atualiza¢Oes para garantir a correta adaptacdo a qualquer tipo estrutura. Além disso, a
escolha apropriada das dimensdes e do parametro DPI das imagens de saida foi
fundamental para preservar a resolucdo e, ao mesmo tempo, manter detalhes

importantes da seccdo transversal de cada perfil captado.

Modelo IA YOLOVS8: A escolha do modelo revelou ser uma das maiores dificuldades,

uma vez que foi necessdrio enquadrar as capacidades dos modelos YOLOv8 com as
necessidades da metodologia. A uniformizacdo das anotacBes e a criacdo de um
dataset equilibrado, constituido por imagens reais capturadas em campo e imagens
artificiais aumentadas, foram fatores decisivos para o sucesso e precisdo do modelo.
Apesar das dificuldades, o modelo mostrou-se capaz de detetar e segmentar seccbes

transversais em imagens, confirmando o seu potencial.

Processamento de imagem: A etapa de processamento de imagens utilizou as masks

provenientes do modelo YOLOv8 para filtrar as imagens, removendo ruido e
preservando apenas as caracteristicas relevantes das sec¢ées transversais. Além disso,
foi possivel reconstruir as OBBs de cada objeto. No entanto, nesta etapa, surgiram
fendmenos de descontinuidades nas OBBs, o que representou um obstdculo para a

obtenc¢do da orientagdo correta do objeto/perfil.

Validacdo com a NP EN 1090-2:2020: A validagdo da metodologia é realizada através

da comparacgao entre as OBBs geradas para o modelo As-Is e o modelo As-Design.

Nesse sentido, o algoritmo estd preparado para comparar cortes semelhantes
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aplicados aos dois modelos em simultaneo, permitindo identificar desvios geométricos

conforme os estabelecidos pela norma NP EN 1090-2:2020 .

No Capitulo 4 foi apresentado o caso de estudo onde a metodologia foi testada em ambiente
real. Inicialmente, sdo apresentados os dados obtidos através das tecnologias digitais, que, de
forma geral, se revelaram de alta qualidade. O planeamento prévio e a aplicagdo de técnicas de
boas praticas demonstraram-se fundamentais para o bom desempenho do modelo. No
entanto, a presenca de elementos ndo estruturais, como paredes divisérias entre pilares,
evidenciou ser um obstaculo para a metodologia, ja que impede a captacao total dos elementos
a avaliar. Referente a auséncia da georreferenciacdo do modelo As-Design, esta impediu a
correspondéncia direta das coordenadas espaciais entre modelos, tendo sido necessario adotar
uma solugdo alternativa. Nesse contexto, realizou-se um alinhamento através do algoritmo ICP,
aplicando uma transformacao rigida para ajustar o modelo As-Is ao modelo As-Design. Dessa
forma, foi possivel utilizar as caracteristicas extraidas do projeto para o algoritmo de extracdo
de secgbes transversais. As métricas resultantes deste alinhamento indicaram algumas
discrepancias que afetam a precisdo e fiabilidade do modelo. Ainda assim, a comparacao das
OBBs dos modelos demonstraram resultados positivos, permitindo a identificacdo automatica
de desvios com base nos critérios definidos pela norma. A avaliagdo inclui critérios como a
inclinacdo e retilinearidade dos pilares e pérticos, bem como o posicionamento em planta dos
pilares. Um dos principais destaques sdo os resultados obtidos para o pilar P.132, uma vez que
durante o levantamento era visivel um desvio acentuado neste elemento, confirmado pela

aplicacdo da metodologia.

De uma forma geral, a metodologia desenvolvida apresentou bons resultados em todas as
etapas que a compdem. Uma das principais caracteristicas deste algoritmo, até a etapa de
validacdo de desvios com a NP EN 1090-2:2020, é a sua capacidade de adaptacdo a qualquer
projeto estrutural, ndo sendo exclusivo para estruturas metdlicas. No entanto, seria necessario
atualizar o modelo de treino do YOLOvS8, enriquecendo-o com imagens apropriadas das

diferentes sec¢Oes transversais que poderao existir.

5.2 Desenvolvimentos futuros

De forma geral, o presente trabalho atingiu os objetivos inicialmente propostos, porém, ha

diversas areas que podem ser exploradas e aprimoradas para aumentar a aplicabilidade e a
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precisdo da metodologia desenvolvida. Para os desenvolvimentos futuros, propdem-se as

seguintes melhorias e expansdes, com o objetivo de continuar a evoluir o trabalho realizado:

102

Utilizacdo de novas tecnologias para levantamentos futuros: Como discutido, a

tecnologia LiDAR apresentou resultados muito satisfatérios, sendo recomendada para
aplicacdo da metodologia. Sugere-se a utilizacao de LiDAR em UAVs para o varrimento
aéreo. Esta abordagem permitira a captura de dados de forma mais precisa e eficiente,

especialmente em dreas de dificil acesso.

Integracdo de um pipeline para a georreferenciacio do modelo As-Design: A

georreferenciagcdo é fundamental para a metodologia, por isso, sugere-se a criagdo de
um pipeline automatico para a georreferenciacdo do modelo tedrico, assegurando a

precisdo da comparacao entre modelos.

Expansdo do dataset utilizado no treino do modelo YOLOv8: O modelo de treino ja

apresenta resultados positivos para algumas classes. No entanto, recomenda-se a
inclusdo de novas imagens com um maior numero de classes de perfis, o que permitird

melhorar a capacidade de detecdo e segmentacdo do modelo.

Aplicacdo de técnicas mais refinadas para o desenvolvimento de Oriented Bounding

Boxes (OBB): As descontinuidades e incongruéncias nas OBBs ainda sdo uma limitagao.

Assim, sugere-se a incorporagdo de novas técnicas de refinamento das OBBs.

Desenvolvimento da metodologia para o controlo de mais critérios em conformidade

com a norma NP EN 1090: A metodologia, atualmente, avalia critérios limitados da

norma. Portanto, recomenda-se o seu aprimoramento para ampliar o nimero de
critérios verificados automaticamente, garantindo uma avaliacdo mais completa em

conformidade com a norma.

Desenvolvimento de interfaces gréficas: Apds os testes realizados a metodologia,

sugere-se a criagao de uma interface grafica para facilitar a sua utilizagao, tornando o
processo de detecdo de desvios geométricos mais acessivel a utilizadores com menor

conhecimento técnico.
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Anexos
Tabela 16: Memodria descritiva da nave 3 (continuagdo).
Pértico Elemento Secc¢ao Transversal Comprimento [m]
P.115 HEA200 7,24
V.494 IPE200 7,34
1A
V.505 IPE200 7,34
P.121 HEA200 7,24
P.124 HEA200 7,24
V.515 IPE220 7,34
2A
V.513 IPE220 7,34
P.119 HEA200 7,24
P.129 HEA200 7,24
V.521 IPE220 7,34
3A
V.519 IPE220 7,34
P.127 HEA200 7,24
P.134 HEA200 7,24
V.534 IPE220 7,34
4A
V.523 IPE220 7,34
P.128 HEA200 7,24
P.148 HEA200 7,24
V.558 IPE220 7,34
5A
V.561 IPE220 7,34
P.152 HEA200 7,24
P.145 HEA200 7,24
V.549 IPE220 7,34
6A
V.548 IPE220 7,34
P.143 HEA200 7,24
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P.141 HEA200 7,24
V.544 IPE220 7,34
7A
V.546 IPE220 7,34
P.139 HEA200 7,24
P.019 IPE270 7,24
V.537 IPE200 7,34
P.114 IPE240 7.40
8A
P.091 IPE240 7.40
V.535 IPE200 7,26
P.023 IPE270 7,25
P.111 HEA200 7,24
V.490 IPE220 7,34
9A
V.504 IPE220 7,34
P.113 HEA200 7,24
Tabela 17: Memdria descritiva da nave 4 (continuagdo).
Pértico Elemento Secc¢ao Transversal Comprimento [m]
P.121 HEA200 7,24
V.495 IPE200 7,34
1B P.110 HEA160 7,52
V.491 IPE200 7,34
P.118 IPE270 7,24
P.119 HEA200 7,24
V.510 IPE220 7,34
28 V.511 IPE220 7,34
P.126 IPE270 7,24
P.127 HEA200 7,24
V.520 IPE220 7,34
3 V.517 IPE220 7,34
P.131 IPE270 7,24
P.128 HEA200 7,24
4B V.528 IPE220 7,34
V.531 IPE220 7,34
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P.132 IPE270 7,24
P.152 HEA200 7,24
V.554 IPE220 7,34
5B
V.557 IPE220 7,34
P.153 IPE270 7,24
P.143 HEA200 7,24
V.552 IPE220 7,34
6B
V.551 IPE220 7,34
P.144 IPE270 7,24
P.139 HEA200 7,24
V.542 IPE220 7,34
7B
V.543 IPE220 7,34
P.147 IPE270 7,24
P.023 IPE270 7,25
V.536 IPE200 7,34
P.097 IPE240 7.40
8B
P.090 IPE240 7.37
V.533 IPE200 7,34
P.140 IPE270 7,24
P.113 HEA200 7,24
V.499 IPE220 7,34
9B
V.502 IPE220 7,34
P.112 IPE270 7,24
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Tabela 18: Resultados obtidos para o Quadro B.17-1 — Inclinagdo de colunas de edificios com um sé andar da NP EN
1090-2:2020 (continuagdo).

Tolerancias A s .
Essenciais To!erar?uas Desw'o no topo
Elemento [cm] Funcionais [cm] obtido [cm] Validagdo
Classesl1e2 Classes1l Classe 2 Ax Ay
P.115 2,413 2,413 1,448 0,397 -0,556 OK
P.106 2,503 2,503 1,502 -0,040 -0,392 OK
P.121 2,413 2,413 1,448 -0,026 -0,265 OK
P.124 2,413 2,413 1,448 -0,291 -0,026 OK
P.119 2,413 2,413 1,448 -0,873 -0,635 OK
P.129 2,413 2,413 1,448 - - ND
P.127 2,413 2,413 1,448 -0,348  -0,040 OK
P.134 2,413 2,413 1,448 - - ND
P.128 2,413 2,413 1,448 -0,348 0,939 OK
P.148 2,413 2,413 1,448 - - ND
P.152 2,413 2,413 1,448 -0,714 0,238 OK
P.145 2,413 2,413 1,448 - - ND
P.143 2,413 2,413 1,448 0,234 0,013 OK
P.141 2,413 2,413 1,448 - - ND
P.139 2,413 2,413 1,448 -0,397 0,767 OK
P.019 2,413 2,413 1,448 - - ND
P.097 2,417 2,417 1,450 -0,146  -0,611 OK
P.090 2,467 2,467 1,480 -0,278  -0,214 OK
P.023 2,453 2,453 1,472 -0,344  -0,238 OK
P.111 2,413 2,413 1,448 - - ND
P.113 2,413 2,413 1,448 0,022 0,304 OK
P.110 2,503 2,503 1,502 -0,317 -0,370 OK
P.118 2,413 2,413 1,448 0,556 -0,344 OK
P.126 2,413 2,413 1,448 0,582 0,159 OK
P.131 2,413 2,413 1,448 0,317 0,556 OK
P.132 2,413 2,413 1,448 0,317 -5,583 KO
P.153 2,413 2,413 1,448 -0,476 0,238 OK
P.144 2,413 2,413 1,448 -0,741 0,317 OK
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P.147 2,413 2,413 1,448 0,212 0,900 oK
P.140 2,413 2,413 1,448 - - ND
P.114 2,467 2,467 1,480 0,053 0,238 oK
P.091 2,453 2,453 1,472 -0,168  -0,066 oK

Tabela 19: Resultados obtidos para o Quadro B.17-2 — Inclinagdo de colunas individuais de um sé andar em

edificios em portico com travessas inclinadas da NP EN 1090-2:2020 (continuagdo).

Tolerancias Funcionais

Desvio obtido

Nave Pértico Elemento [cm] [em] Validagdo
Classe 1 Classe 2
2A P.124 4,827 2,413 Al - ND
P.119 4,827 2,413 A2 0,132 OK
3A P.129 4,827 2,413 Al - ND
P.127 4,827 2,413 A2 -0,080 oK
4A P.134 4,827 2,413 Al - ND
P.128 4,827 2,413 A2 0,145 OK
E 5A P.148 4,827 2,413 Al - ND
> P.152 4,827 2,413 A2 0,595 oK
6A P.145 4,827 2,413 Al - ND
P.143 4,827 2,413 A2 0,476 oK
7A P.141 4,827 2,413 Al - ND
P.139 4,827 2,413 A2 1,230 OK
9A P.111 4,827 2,413 Al - ND
P.113 4,827 2,413 A2 - ND
P.119 4,827 2,413 Al 0,132 OK
28 P.126 4,827 2,413 A2 0,662 OK
P.127 4,827 2,413 Al -0,080 OK
< 3 P.131 4,827 2,413 A2 1,059 OK
§ 18 P.128 4,827 2,413 Al 0,145 OK
P.132 4,827 2,413 A2 -5,914 KO
P.152 4,827 2,413 Al 0,595 OK
> P.153 4,827 2,413 A2 0,807 OK
6B P.143 4,827 2,413 Al 0,476 OK
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P.144 4,827 2,413 A2 0,608 oK
P.139 4,827 2,413 Al 1,230 oK
® P.147 4,827 2,413 A2 -4,603 KO
P.113 4,827 2,413 Al - ND
% P.112 4,827 2,413 A2 - ND

Tabela 20: Resultados obtidos para o Quadro B.17-5 — Retilinearidade de colunas de um s6 andar da NP EN 1090-

2:2020 (continuagdo).

Tolerancias Essenciais

Desvio obtido [cm]

Elemento [cm] Validagdo
Classes1e 2 Ax Ay
P.115 0,724 -0,582 -0,265 OK
P.106 0,751 -0,013 0,190 OK
P.121 0,724 0,026 -0,053 OK
P.124 0,724 -0,445 0,145 OK
P.119 0,724 -0,366 0,013 OK
P.129 0,724 - - ND
P.127 0,724 -0,207 -0,489 OK
P.134 0,724 - - ND
P.128 0,724 -0,816 0,436 KO
P.148 0,724 - - ND
P.152 0,724 -0,238 0,582 OK
P.145 0,724 - - ND
P.143 0,724 -0,287 0,622 OK
P.141 0,724 - - ND
P.139 0,724 -0,397 0,767 OK
P.019 0,724 - - ND
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P.097 0,725 -0,291 0,000 OK
P.090 0,740 -0,124 0,013 OK
P.023 0,736 0,145 0,089 OK
P.111 0,724 - - ND
P.113 0,724 0,476 -0,370 OK
P.110 0,751 0,185 0,185 OK
P.118 0,724 0,291 -0,106 OK
P.126 0,724 0,026 0,794 KO
P.131 0,724 -0,529 0,661 OK
P.132 0,724 -0,505 -3,717 KO
P.153 0,724 -0,609 0,238 OK
P.144 0,724 -0,606 0,225 OK
P.147 0,724 -0,267 0,542 OK
P.140 0,724 - - ND
P.114 0,740 0,053 0,238 OK
P.091 0,736 -0,238 -0,079 OK

Tabela 21: Resultados obtidos para o Quadro B.20-1 — Posicionamento em planta dos pilares da NP EN 1090-2:2020

(continuagdo).

Tolerancias Funcionais [cm]

Desvios obtidos [cm]

Elemento Validagao
Classes 1 Classe 2 Ax Ay
P.115 1,000 0,500 -0,525 0,172 OK
P.106 1,000 0,500 0,000 -0,238 OK
P.121 1,000 0,500 -0,106 -0,317 OK
P.124 1,000 0,500 -1,270 -0,132 KO
P.119 1,000 0,500 -1,164 -0,503 KO
P.129 1,000 0,500 - - ND
P.127 1,000 0,500 -0,207 -0,489 OK
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P.134 1,000 0,500 - - ND
P.128 1,000 0,500 -0,450 -0,794 KO
P.148 1,000 0,500 - - ND
P.152 1,000 0,500 -0,234 0,357 OK
P.145 1,000 0,500 - - ND
P.143 1,000 0,500 -0,322 0,463 OK
P.141 1,000 0,500 - - ND
P.139 1,000 0,500 0,340 0,463 OK
P.019 1,000 0,500 - - ND
P.097 1,000 0,500 - - ND
P.090 1,000 0,500 -0,751 -1,270 KO
P.023 1,000 0,500 -0,265 0,053 OK
P.111 1,000 0,500 - - ND
P.113 1,000 0,500 - - ND
P.110 1,000 0,500 -0,119 -0,348 OK
P.118 1,000 0,500 0,000 -0,079 OK
P.126 1,000 0,500 -0,847 0,503 KO
P.131 1,000 0,500 -0,529 0,661 KO
P.132 1,000 0,500 -0,320 -0,331 OK
P.153 1,000 0,500 - - ND
P.144 1,000 0,500 - - ND
P.147 1,000 0,500 - - ND
P.140 1,000 0,500 - - ND
P.114 1,000 0,500 0,079 0,212 OK
P.091 1,000 0,500 -0,423 0,079 OK




