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RESUMO

Os processos de inspecéo predial, realizados periodicamente, servem para diagnosticar o estado
de conservacdo e orientam o planejamento de manutencdes. Em sistemas de cobertura, as
inspecdes prediais podem envolver dificuldade de acesso, riscos de seguranca devido aos
trabalhos em altura e tempo despendido para a realizagcdo das vistorias, além de requererem
conhecimento técnico baseado em analises sensoriais. Na cobertura, ¢ comum a ocupacgao
intensiva das lajes impermeabilizadas para acomodar instalacbes e equipamentos, 0 que
aumenta as dificuldades nos levantamentos in loco e na identificacdo de manifestacOes
patoldgicas. Nesse contexto, as acdes de reparos e substituicdes dos elementos ou componentes
da laje impermeabilizada, ou em equipamentos dispostos sobre ela, apresentam uma situacédo
de complexidade a ser pesquisada. Por meio de uma revisdo sisteméatica da literatura,
identificou-se uma lacuna na abordagem integrada para a inspecdo de lajes planas
impermeabilizadas, com diferentes niveis e configuraces arquitetdnicas, considerando as
etapas do processamento digital para a geracdo de ortoimagens e a aplicacdo de técnicas de
visdo computacional para detecgdo de equipamentos e segmentacao automatizada de manchas.
Diante disso, questiona-se nesta pesquisa como tecnologias digitais e processos automatizados
podem contribuir com a gestdo da manutencdo em sistemas de cobertura plana. Nesse sentido,
o0 objetivo principal desta tese é promover o aprimoramento das inspecdes prediais de sistemas
de cobertura plana por meio de tecnologias digitais para aquisicdo de imagens e de processos
automatizados. Fundamentada em uma abordagem qualitativa, a pesquisa combinou diferentes
metodologias, integrando as etapas bibliografica, exploratéria e experimental. Essas
abordagens foram empregadas para caracterizar os sistemas em foco, realizar os levantamentos
de campo, aplicar tecnologias digitais e conduzir procedimentos experimentais em processos
automatizados. O método proposto integra o uso do drone para inspecdo visual por meio de
imagens, a construcdo de uma base de imagens para a realizacdo do processamento digital
dessas imagens e a aplicacao de técnicas de visdo computacional. A amostra selecionada para
os estudos constitui-se do conjunto de coberturas planas do Quartel General do Exército
Brasileiro (QGEX) e outras quatro edificaces da Universidade de Brasilia (UnB), no campus
Darcy Ribeiro: Biblioteca Central (BCE), Instituto Central de Ciéncias (ICC), Unidade da
Crianca e do Adolescente (UCA) e Reitoria. Os resultados obtidos mostram desempenho
satisfatorio na aplicacdo do processamento digital de imagens e de redes neurais convolucionais
para deteccdo de equipamentos que interferem nas acdes de manutencdo e segmentacdo de
manchas que afetam a impermeabilizacdo das coberturas. Durante as inspec¢des, 0 campo de
visdo do drone difere do campo de visdo do inspetor, mostrando que as tecnologias digitais
podem contribuir para a inspecdo visual dos manchamentos, uma vez que as manchas de
umidade indicam processos de degradacao que aceleram a infiltracdo de agua e comprometem
0 desempenho e a durabilidade da cobertura. Com esta tese, espera-se contribuir para uma
abordagem metodoldgica integrada como estratégia para dar celeridade as ac6es de manutencgéo
preventiva e corretiva na gestdo da manutencdo e no monitoramento do sistema de cobertura.

Palavras-chave: Cobertura; Manutencdo; Sistema de impermeabilizacdo; Degradacao;
Fotogrametria; Drone; Visdo Computacional; Deep learning.



ABSTRACT

Building inspections processes should be conducted periodically to assess the condition of
structures and plan maintenance activities effectively. For roofing systems, building inspections
can be associated with difficult access, safety risks due to working at height and the time it
takes to carry out the inspections, as well as requiring technical knowledge based on sensory
analyses. On flat roofs, waterproofing membranes are often used extensively to support
installations and equipment, which increases the difficulty of on-site inspection and
identification of pathological conditions. In this context, repairs and replacements to elements
or components of the waterproofing slab, or to equipment placed on it, present a complex
situation to be investigated. A systematic literature review identified a gap in the integrated
approach to the inspection of waterproofing slabs with different levels and architectural
configurations, taking into account the digital processing stages for the generation of
orthoimages and the application of computer vision techniques for detecting equipment and
automated stain segmentation. In this sense, this research questions how digital technologies
and automated processes can contribute to the maintenance management on flat roof systems.
The main objective of this thesis is to promote the improvement of building inspections of flat
roof systems by means of digital technologies for image acquisition and of automated processes.
Based on a qualitative approach, the research combined different methodologies, integrating
the bibliographical, exploratory and experimental stages. These approaches were used to
characterize the systems in question, carry out field surveys, apply digital technologies and
conduct experimental procedures on automated processes. The proposed methodology
integrates the use of a drone for visual inspection using images, the construction of a image
base for the digital processing of these images and the application of computer vision
techniques. The sample selected for the studies consists of the flat roofs of the Brazilian Army
Headquarters (QGEXx) and four other buildings of the University of Brasilia (UnB), located on
the Darcy Ribeiro Campus: Central Library (BCE), Central Science Institute (ICC), Child and
Adolescent Unit (UCA) and Rectory. The results obtained show satisfactory performance in the
application of digital image processing and convolutional neural networks for the detection of
equipment that interferes with maintenance operations and the segmentation of stains that affect
the waterproofing of roofs. During the inspections, the drone's field of vision is different from
the inspector's field of vision, showing that digital technologies can contribute to the visual
inspection of stains, as these stains of humidity indicate degradation processes that accelerate
water infiltration and compromise the performance and durability of the flat roof. With this
work, we hope to contribute to an integrated methodological approach as a strategy for
accelerating preventive and corrective maintenance actions in maintenance management and
roof system monitoring.

Keywords: Flat Roof; Maintenance; Waterproofing System; Degradation; Photogrammetry;
Drone; Computer Vision; Deep Learning.
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1. INTRODUCAO

1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

Entre os sistemas que compdem a envoltoria, a cobertura desempenha um papel
essencial na protecdo da edificagdo contra precipitagdes e na atenuacdo de variagdes térmicas.
Suas funcgoes, além de preservar a salde e o bem-estar dos usuarios, influenciam a durabilidade
dos elementos que a constituem (ABNT, 2021b).

As exigéncias referentes ao desempenho termo energeético sdo condicionantes para a
habitabilidade e sustentabilidade do ambiente construido (ABNT, 2021a).

O conjunto de requisitos a serem verificados em um sistema de cobertura depende, além
da funcdo essencial de seguranca estrutural, das funcbes especificas de uso, configuracdes
arquiteténicas e processos construtivos adotados.

No entanto, os procedimentos de inspecdo predial muitas vezes negligenciam a
identificacdo prévia das manifestacdes patoldgicas, 0 que pode ocasionar problemas de
manutencdo corretiva (Bown; Miller, 2018). Se esses forem reparados dentro do prazo previsto
de manutencéo preventiva, podem manter niveis minimos de intervencdo (ABNT, 2020).

Um dos problemas gerados pela falta de manutencéo, por exemplo, é a reducédo da vida
util do sistema construtivo, acelerada pela exposi¢do continua dos elementos, circulagdo de
pessoas sobre o sistema de impermeabilizacdo e operacdes de manutencdo periddica em
equipamentos posicionados sobre a cobertura. A manuten¢do oportuna e adequada do sistema
de cobertura desempenha, portanto, um papel indispensavel na mitigacdo de manifestacdes
patoldgicas e no prolongamento da vida Util de suas partes (ABNT, 2012).

Nesse sentido, a inspecédo é essencial no processo de manutencédo predial, pois auxilia
no diagndstico dos danos presentes e no planejamento dos reparos e substituicbes que
influenciam o desempenho do sistema e seus componentes. Assim, as atividades de reabilitacdo
e manutencdo sdo fatores-chave para a sustentabilidade e o0 aumento da vida Util da edificacdo
(Ferraz et al., 2016).

No entanto, os procedimentos tradicionais de inspecdo predial sdo demorados e
trabalhosos, podendo apresentar riscos a saude e a seguranca dos inspetores, especialmente
quando realizados em altura, em coberturas de dificil acesso, e quando o tempo gasto nas
inspecdes é longo. Além disso, as inspec¢des geralmente sdo baseadas em anélises sensoriais,
visuais e subjetivas, dependendo da experiéncia dos inspetores (Kim et al., 2017).

O setor da Arquitetura, Engenharia, Construgédo e Operagdo (AECO) vem investindo em

novas tecnologias para facilitar os processos de inspecdo predial. Uma das tecnologias que se
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destacam é o uso de drones, cujo crescimento rapido na dltima década tornou a realizacéo de
diferentes trabalhos mais flexivel. Dessa forma, é possivel reduzir o tempo, o risco de acidentes
e 0s erros na coleta e processamento de dados (Silveira; Melo; Costa, 2020).

Uma das vantagens no uso de drones, quando comparado aos métodos tradicionais de
inspecdo, estd na facilidade de adaptacdo da tecnologia a diferentes condi¢des operacionais
(Nex; Remondino, 2019; Rakha et al., 2018), proporcionando mobilidade na aquisicéo de dados
e capacidade de voo em diferentes alturas, com alta resolucdo das imagens digitais (Banaszek;
Banaszek; Cellmer, 2017). Destaca-se, por exemplo, a captacdo de imagens aéreas orientadas
via GPS para a modelagem 3D (Roca et al., 2013; Nex; Remondino, 2019). A captura de
imagens digitais por meio de drones facilita o levantamento fisico em campo, a deteccéo de
manifestacdes patoldgicas e 0 monitoramento do estado de conservacao. Esta etapa é necessaria
para o projeto as built e para a automacao de mapas de danos baseados em padrdes de imagens
(Llamas et al., 2017).

Diferente das inspe¢Oes manuais tradicionais, as inspecées com uso de tecnologias
digitais geram bancos de imagens e dados digitais que permitem 0 armazenamento e a gestao
da informacdo, garantindo a comparacédo de resultados de inspe¢des programadas ao longo do
tempo. Por isso, nos Gltimos anos, houve um aumento de pesquisas com o uso do drone e a
utilizacdo de técnicas de processamento de imagens associadas a tecnologias de Inteligéncia
Artificial (1A) para detectar e classificar manifestacdes patoldgicas (Ko; Prieto; Soto, 2021).

O uso de drone como ferramenta para a aquisicdo de imagens digitais potencializa a
aplicacdo de algoritmos de aprendizagem de méquina associados a técnicas de Vvisdo
computacional® em processos automatizados que contribuem para a gestio da manutengdo. Na
aprendizagem de maquina (machine learning), os algoritmos de redes neurais compdem 0s
processos de aprendizagem profundo (deep learning). Para operar e aprender, o algoritmo
utiliza multiplas camadas de abstracdo por meio de redes neurais convolucionais. Os modelos
de redes neurais podem ser aplicados com sucesso em tarefas de reconhecimento, detecgéo,
classificacdo e segmentacdo de objetos ou cenas (Yin; Antonio, 2020). Nesse contexto, no
campo da inspecdo predial automatizada, € possivel processar medicdes, identificar situacoes
de risco, mapear danos e, por fim, avaliar as condigOes existentes para subsidiar a tomada de

deciséo sobre a manutencao dos edificios e a supervisdo das operacdes e servi¢os executados.

! Visdo computacional é um campo da ciéncia que desenvolve algoritmos para o processamento e analise
automatica de dados visuais, permitindo a identificacdo de padrfes e a extracdo de caracteristicas de imagens,
videos, expressdes faciais, gestos e outros elementos visuais.
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1.2 ENQUADRAMENTO DA PESQUISA

A presente pesquisa de doutorado insere-se no contexto nacional e internacional
relacionado a inspecdo predial automatizada em sistemas de coberturas planas com lajes
impermeabilizadas. O tema da inspec¢éo predial automatizada abordado neste estudo concentra-
se no uso de tecnologia digital para aquisi¢cdo de imagens por meio de drones, no processamento
digital aplicado a coberturas com diferentes niveis e configuracfes arquitetbnicas. A pesquisa
esta delimitada na identificacdo de falhas na superficie das coberturas, resultantes do processo
de instalacdo de equipamentos e presenca de manchas, analisados por técnicas de visdo
computacional, com uso de deteccdo e segmentacdo semantica. A Figura 1 apresenta uma

sintese do campo conceitual deste estudo.

Figura 1 - Campo conceitual do contexto tematico da tese de pesquisa.

- COBERTURAS PLANAS COM
EDIFICACAO | COBERTURAS SISTEMA DE
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> » IMPERMEABILIZACAO b

\/

Tecnologias de
inspecio

v v
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digitais automatizados

v v

Manutencao

Fonte: Elaborado pela autora.

Diversos estudos destacam o uso do drone como ferramenta para inspecéo predial. Costa
et al. (2022) utilizaram drones para captura de imagens, visando a modelagem 3D de uma
edificacdo localizada no Rio Grande do Sul. Lopes et al. (2023) sistematizaram um processo de
inspecéo de fachadas utilizando drones para 0 mapeamento de danos causados pela degradacéo
em revestimento argamassado, na cidade de Brasilia. Ferreira et al. (2024) empregaram drones
equipados com sensores infravermelhos para inspecionar padrdes de coloracdo em manchas nas
fachadas de um edificio localizado na cidade do Rio de Janeiro.

Para realizar inspec¢des em sistemas de cobertura, drones foram utilizados no trabalho
de Banaszek, Banaszek e Cellmer (2017), que analisaram a relagéo entre a altura do voo e a
qualidade das imagens na identificacdo de aspectos como estanqueidade, condic¢Ges de calhas,
inclinagcdo dos panos de telhado e componentes danificados. Silveira, Melo e Costa (2020)
desenvolvem um protocolo de voo para a captura de imagens de coberturas com drones, visando

realizar inspec¢des pds-ocupacao em conjuntos residenciais.
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A integracdo de drones com redes neurais revela-se uma estratégia adequada para
realizar inspe¢des de cobertura de maneira rapida e segura (Moore et al., 2018). Hezaveh,
Kanan e Salvaggio (2017) mapearam danos causados por granizo em telhados, utilizando um
banco de imagens capturadas por drones para automatizacdo por meio de deep learning,
aplicando algoritmos de detecgdo em redes neurais convolucionais. Rakha e Gorodetsky (2018)
abordaram o planejamento de voo para coleta de dados e fotogrametria, integrando visdo
computacional para segmentar imagens térmicas e detectar anomalias.

Os estudos no campo da visdo computacional também estdo presentes nos trabalhos de
Ottoni, Novo e Costa (2022) que utilizaram modelos de deep learning para classificar imagens
de telhados em duas classes: calhas sujas e calhas limpas. Para isso, os pesquisadores
propuseram uma metodologia de ajuste de hiperparametros em redes neurais convolucionais.

Staffa et al. (2020) e Staffa Junior et al. (2023), vinculados aos trabalhos de pesquisa da
professora Dayana B. Costa, da Universidade Federal da Bahia (UFBA), avaliaram o uso de
técnicas de processamento de imagens para inspecdo de telhados para fins de assisténcia
técnica. Para identificar anomalias em imagens adquiridas por drones, foram realizados
treinamentos e testes de algoritmos de processamento de imagens da ferramenta Custom Vision,
da Microsoft. Esses estudos buscaram eliminar os riscos de seguranga envolvidos em inspecoes
tradicionais manuais, proporcionando maior eficiéncia na coleta e analise de dados, além de
reduzir o tempo necessario para as vistorias.

Em deep learning, as arquiteturas de redes neurais permitem que modelos
computacionais compostos por varias camadas de processamento aprendam representacGes de
dados em diferentes niveis de abstragdo (Yin; Antonio, 2020). Taoufigq, Nagy e Benedek (2020)
investigaram o reconhecimento de objetos em sistemas de cobertura, utilizando inspecdes
automatizadas em tarefas dinamicas e rapidas para verificar fixacdo de equipamentos,
manutencdes e estado de conservacdo do sistema.

A utilizacdo de sistemas de inspecdo automatizados exige algoritmos robustos de
deteccdo e classificacdo, como as arquiteturas de redes neurais convolucionais (Hezaveh;
Kanan; Salvaggio, 2017), que permitem o reconhecimento visual e a detec¢do de objetos em
grandes conjuntos de dados (Lecun; Bengio; Hinton, 2015). Por esse motivo, as redes neurais
convolucionais (CNN) tém sido amplamente aplicadas na classificacdo de imagens e deteccao
de objetos, devido a sua eficacia na identificacdo de estruturas complexas em conjuntos de
dados (Staffa et al., 2020).

Esse enquadramento da pesquisa evidencia como as tecnologias digitais para aquisigéo

de imagens viabilizaram a construgéo de bancos de imagens e, portanto, estdo impulsionando a
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adogdo de métodos e técnicas baseados em redes neurais e visdo computacional. Assim, 0
campo conceitual delineado aponta que inspecdes prediais automatizadas requerem processos
de captura e processamento de imagens digitais de qualidade, capazes de formar uma base

informacional essencial para aplicacGes em inteligéncia artificial.

1.3 PROBLEMATIZACAO, QUESTAO DE PESQUISA E HIPOTESE

Os sistemas de cobertura com laje impermeabilizada em geral estdo sujeitas a processos
naturais de envelhecimento. No entanto, as deficiéncias no projeto e na execucdo, uso e
operacdo inadequados, ndo conformidade nas operacdes de limpeza e manutencéo, alteracGes
climaticas, niveis de poluicdo, além da qualidade dos materiais e da constru¢ao, comprometem
a estanqueidade, causando infiltragcdes, vazamento, perda de funcionalidade, e acelerando a
degradacdo dos componentes (ABNT, 2021a). Nesse sentido, as coberturas planas
frequentemente demandam ac¢des de manutencdo que exigem equipes especializadas e
capacitadas para operar em seus sistemas e nas condi¢fes em altura.

O uso inadequado das coberturas para acomodar equipamentos é uma situacdo muito
frequente em conjuntos edificados com grandes lajes impermeabilizadas. Essa pratica
frequentemente resulta na presenca de equipes terceirizadas responsaveis pela manutencdo dos
aparelhos e instalacbes, que nem sempre estdo treinadas e sensibilizadas para proteger 0s
sistemas de impermeabilizacdo (Zanoni et al., 2023). Além disso, 0s equipamentos instalados
nessas areas dificultam o escoamento das aguas pluviais e o funcionamento adequado dos ralos,
provocando empogamentos. A presenca de umidade sobre a superficie da cobertura acelera o
processo de degradacdo da camada de impermeabilizacdo, favorece o acumulo de sujeira e
causa infiltracGes (Santos et al., 2023).

As manchas de umidade que aparecem na camada de impermeabilizacdo e em sua
protecdo mecanica ap0s as chuvas tém como principais causas as irregularidades na superficie
da cobertura e os declives inadequados, que comprometem o escoamento eficiente da dgua da
chuva. As manchas sdo indicadores que sinalizam processos de degradacdo progressiva que
comprometem a durabilidade dos componentes da cobertura (Santos et al., 2025).

Na pesquisa bibliografica realizada para este trabalho, foram identificados poucos
estudos na literatura e nas préaticas atuais no que se refere a utilizacdo das técnicas de viséo
computacional para avaliar as condic¢Ges de sistemas de cobertura plana, com foco na detecgéo
de equipamentos instalados e na segmentacdo de manchas presentes nesse tipo de sistema.

Outro problema central identificado na pesquisa bibliografica foi a limitada

disponibilidade de referéncias e informagdes voltadas ao processamento digital de imagens
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obtidas por drones em inspe¢des prediais de sistemas de cobertura plana com diferentes niveis
e configuragdes arquitetonicas. O uso de processamento digital em processos automatizados
revela-se essencial para a geracdo de ortoimagens de alta qualidade, evitando retrabalhos
decorrentes da adoc¢do inadequada de parametros e procedimentos ndo planejados nas etapas
das tarefas.

Poucas pesquisas tém se dedicado a correlacionar os processos de captura de imagens e
0 processamento digital com a qualidade dos ortomosaicos gerados, considerando as diferentes
configuracBes e niveis de coberturas planas. A auséncia de abordagens que integrem as
tecnologias digitais compromete a eficacia das inspe¢des e do monitoramento desses sistemas.
De forma geral, os estudos enfrentam dificuldades na obtenc&o de amplos conjuntos de dados
relacionados a manifestacfes patologicas em sistemas de cobertura com manta ou membrana
de impermeabilizacdo. Dessa forma, destaca-se a necessidade de aprofundar o uso das
ferramentas digitais e a ado¢do de parametros que influenciam diretamente as avaliagdes.

Com base nesses aspectos, foi formulada a seguinte questdo de pesquisa para orientar o
desenvolvimento do estudo:

e Como a utilizacdo de tecnologias digitais e processos automatizados pode contribuir
para 0 aprimoramento das inspecOes prediais e da gestdo da manutencdo em sistemas

de cobertura plana com grandes lajes impermeabilizadas?

HIPOTESE: A implementac&o de tecnologias digitais e processos automatizados, como o uso
de drones para captura de imagens, 0 processamento de dados por meio de visdo computacional
e a aplicacdo de métodos e técnicas em machine learning, contribuem para a melhoria
significativa dos procedimentos de inspecdo predial e da gestdo da manutencao em sistemas de

cobertura plana com lajes impermeabilizadas.

1.4 OBJETIVOS
1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese é propor parametros, procedimentos, diretrizes e estratégias
para o aprimoramento de inspecOes prediais de sistemas de cobertura plana por meio de

tecnologias digitais para aquisicao de imagens e de processamentos automatizados.
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1.4.2 Objetivos Especificos

Analisar a utilizacdo de drones como ferramenta para captura de imagens e o

processamento de dados para geracdo de ortoimagens, visando mapear e monitorar

manchas de umidade e equipamentos em cobertura plana com lajes impermeabilizadas;

e ldentificar a qualidade dos parametros para as inspecGes prediais por imagens
capturadas por drone, e posterior processamento digital das imagens;

e Explorar o uso de métodos e técnicas de visdo computacional como estratégias para
aprimorar a inspecéo predial e a gestdo da manutencao;

e Analisar a aplicacdo de redes neurais baseadas em deep learning para a segmentacao
semantica de manchas e a detec¢do de equipamentos em sistemas de cobertura plana; e,

e Delinear cenérios para aplicacdo de inspecdes prediais automatizadas em sistemas de

cobertura plana impermeabilizadas, baseados em estratégias e diretrizes especificas para

planos de voo destinados a captura de imagens de coberturas planas, tanto lineares

quanto em niveis diferenciados.

1.5 JUSTIFICATIVA DA TESE

Conjuntos edificados complexos, como os edificios publicos de propriedade de
instituicGes governamentais, possuem uma administracdo centralizada para a contratacdo de
empresas prestadoras de servigos, aquisicdo de materiais por meio de orcamentos e licitacdes
fundamentadas em banco de dados. Os planos de manutencdo e conservagdo, bem como 0s
controles de ativos (instalaces e equipamentos), sdo a motivacdo desta pesquisa e tém o
potencial de impulsionar o avanco nas investigacdes tecnoldgicas em instituicbes ou
organizagOes responsaveis por grandes complexos edificados.

A escassez de estudos direcionados aos sistemas de cobertura plana, especialmente em
edificacdes de grande porte com diferentes niveis e configuracdes arquitetdnicas, evidencia
algumas lacunas significativas na literatura. Essa caréncia ressalta a relevancia desta pesquisa,
que prop8e uma alternativa aos métodos tradicionais de inspecdo. A investigacdo busca abordar
as limitaces dos processos tradicionais de inspecdo, contribuindo para o avanco cientifico e
tecnoldgico no campo da inspecéo predial automatizada.

A presenca de equipamentos desativados em coberturas, resultante de constantes
atualizagBes tecnologicas nos sistemas instalados, seja devido ao seu processo de instalagéo ou
a obsolescéncia técnica e funcional, exige controle adequado para descarte. Quando
permanecem sobre a cobertura, alem de favorecerem a proliferagdo de mosquitos, esses

equipamentos podem obstruir ralos, causar infiltragdes ou provocar empogamentos, acelerando
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a degradacdo da camada de impermeabilizagdo. O uso de drones e técnicas de visdo
computacional permitem identificar e registrar equipamentos desativados e sem funcionalidade,
contribuindo para a gestdo de ativos mais eficiente.

A relevancia da inspecéo predial com processos automatizados esta em sua capacidade
de otimizar a tomada de decisdo, facilitando o monitoramento e o planejamento das
manutencOes necessarias. Nesse contexto, o delineamento de diferentes cenarios para a
aplicacdo de inspecdo predial automatizada oferece beneficios como o aprimoramento do
monitoramento continuo, a geracdo de documentacdo para comparacfes futuras e a
possibilidade de analises integradas por equipes multidisciplinares. A criagdo desses cenarios
busca orientar as melhores praticas para a conduc¢édo de inspecdes prediais automatizadas, com

énfase no uso de tecnologias capazes de aprimorar 0 monitoramento e a gestdo dos edificios.

1.6 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese estd organizada em sete secdes, além das secbes de referéncias e apéndices,
conforme ilustrado na Figura 2. Na Introdugéo, sdo apresentados a contextualizacdo do tema, o
enquadramento da pesquisa, a problematizacgéo, a justificativa, o objetivo geral e os objetivos
especificos.

As secOes dois e trés abordam as bases conceituais e a fundamentacdo teorica
relacionadas ao desempenho e a durabilidade das coberturas, incluindo os agentes e
mecanismos de degradacdo, bem como a importancia das inspe¢des e manutencdes prediais
desses sistemas. A secdo trés, especialmente, apresenta uma revisao sistematica da literatura,
abrangendo artigos nacionais e internacionais recentes, com foco na inspecdo predial e nos
processos automatizados aplicados as coberturas, identificando lacunas no conhecimento.

A secdo quatro descreve o método de pesquisa adotado para alcancar os objetivos
propostos. Sdo detalhados o levantamento de dados, a caracterizacdo e justificativa da amostra,
a aplicacdo de tecnologias para aquisicdo e processamento digital de imagens e as suas etapas.
Adicionalmente, sdo esquematizadas as aplicacdes de processos automatizados com o uso de
deep learning.

A secdo cinco apresenta os resultados obtidos, incluindo analises e discussfes sobre o
processamento digital de imagens em coberturas com diferentes niveis e configuracoes
arquitetonicas, selecionadas para compor a amostra. Além disso, sdo examinados 0s processos
automatizados em deep learning aplicados a inspecgéo predial.

Na secdo seis, em sintese, sdo delineados cenarios com estratégias, diretrizes e

recomendacdes para aplicacdo da inspecao predial automatizada.
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Finalmente, a secéo sete apresenta as conclusfes da pesquisa e 0s objetivos alcangados,
destacando as principais contribui¢fes originais para o avango no conhecimento cientifico, as

limitacGes do estudo e as sugestbes para trabalhos futuros.

Figura 2 - Organizacgdo das secOes da pesquisa.

CONCLUSAO DA TESE:
07 « Consideracdes finais; objetivos alcangados, contribuicGes da tese e
sugestfes para trabalhos futuros.

|

Fonte: Elaborado pela autora.
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2 INSPECAO PREDIAL EM COBERTURA PLANA

2.1 SISTEMAS DE COBERTURA: EXIGENCIAS DE DESEMPENHO

O sistema de cobertura é formado por elementos e componentes dispostos no topo da
construcdo (ABNT, 2020), cuja fungdo principal é assegurar a protecdo e durabilidade dos
demais sistemas da edificacdo e a preservacdo da satde dos usuérios. Os sistemas de coberturas
(SC) devem impedir a infiltracdo de aguas pluviais e umidade oriunda das condigdes de
exposicdo, garantindo a estanqueidade, a salubridade e os ambientes habitaveis sem a
proliferacdo de micro-organismos patogénicos (ABNT, 2021b).

Para atender as necessidades basicas do usurio, consideram-se 0s requisitos e critérios
de seguranca, habitabilidade e sustentabilidade, prescritos pelo conjunto de normas de
desempenho, apresentado resumidamente no Quadro 1. A Figura 3 foi elaborada para ilustrar
as exigéncias dos usuérios e delimitar aquelas que estruturam o campo de interesse de pesquisa
deste trabalho de tese. Na norma de desempenho, a vida Util das coberturas insere-se como um
requisito de durabilidade e, no caso dos sistemas de coberturas, esta fortemente associada aos
requisitos de estanqueidade, manutenibilidade e seguranca no uso e operacgao.

Figura 3 — Matriz de relacBGes entre as exigéncias e requisitos, com base na norma de
desempenho.

Parte 1: Requisitos gerais
Parte 2: Sistemas estruturais . """ e proeees o """ o o [ """" P

Parte 3: Sistemas de pisos
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Parte 5: Sistemas de coberturas Q
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SO

@

Desempenho Acustico -

Parte 6: Sistemas hidrossanitarios

Acessibilidade -

Desempenho Térmico -
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Saude, Higiene e Qualidade doar 41—
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Requisitos dos Usuarios

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Souza (2019) e na NBR 15575-1 (ABNT, 2021a).
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Quadro 1 - Principais requisitos e critérios estabelecidos para cobertura, baseados nas
exigéncias de desempenho.

Exigéncia de desempenho Requisitos e critérios

Requisito 1: Integridade no sistema de cobertura.

Critério: Risco de deslizamento de componentes.

Seguranga no uso e na operagao Requisito 2: Manutengdo e operagéo.

(NBR 15575-5) Propiciar condi¢des seguras para sua montagem e manutenc¢do, bem como para a
operacéo de dispositivos instalados sobre ou sob o sistema de cobertura.

Critério: Possibilidade de caminhamento de pessoas sobre o sistema de cobertura.
Estanqueidade Requisito 1: Condicdes de salubridade no ambiente habitavel.

(NBR 15575-5) Critério: Estanqueidade para sistema de cobertura impermeabilizado.

Requisito 1: Vida util de projeto dos sistemas de cobertura.

Critério: Vida util de projeto.

Requisito 2: Manutenibilidade das coberturas.

Critério: Premissas de projeto:

a) caracteristicas gerais de funcionamento dos componentes, aparelhos ou
equipamentos que fazem parte da cobertura, interferem nela ou possuem relacdo
direta com seu desempenho;

b) recomendagdes gerais para prevengdo de falhas e acidentes decorrentes de
utilizacdo inadequada;

c) periodicidade, forma de realizacdo e forma de registro de inspe¢des e
manutencdes.

Requisito 1: Possibilitar a instalacdo, manutencdo e desinstalacdo de dispositivos e
equipamentos necessarios a operacdo da edificacéo.

Requisito 2: Manutencdo dos equipamentos e dispositivos ou componentes
constituintes e integrantes do sistema de cobertura.

Critério: O sistema de cobertura deve ser passivel de proporcionar meios pelos
quais permitam atender facil e tecnicamente as vistorias, manutengdes e instalagdes
previstas em projeto.

Fonte: Baseado na NBR 15575-5 (ABNT, 2021b).

Durabilidade e manutenibilidade
(NBR 15575-5)

Funcionalidade e acessibilidade
(NBR 15575-5)

Portanto, para garantir que os requisitos de desempenho sejam atendidos (Quadro 1),
devem ser tomados os cuidados necessarios na fase de projeto, especificacdo dos materiais,
selecdo das técnicas de construcdo e execucdo do processo construtivo. Para atender aos
critérios de manutenibilidade, no entanto, o sistema de cobertura deve possuir um plano de

manutenc¢do adequado, para o que a vida Gtil minima de projeto seja obedecida.

2.2 DURABILIDADE E DESEMPENHO DAS COBERTURAS

A durabilidade pode ser definida como a capacidade da edificacdo ou de seus sistemas
de desempenhar suas funcbes ao longo do tempo e sob condi¢bes de uso e manutencdo
especificadas no manual de uso, operacdo e manutencdo (ABNT, 2021a). Por outro lado, a
degradacédo é uma consequéncia do processo de envelhecimento natural, associado a exposicao
da edificacéo as condigdes climaticas (BS, 2012).

A durabilidade é um dos requisitos qualitativos determinados pela NBR 15575-1
(ABNT, 2021a). As medidas de desempenho e vida Util sdo critérios quantitativos do requisito
de durabilidade; sdo métricas passiveis de serem verificadas. Um elemento de uma construcéo
ird atingir o fim da sua vida util quando deixar de desempenhar as suas funcdes, devido as
alteracOes de desempenho requeridas em relacdo a utilizacdo destinada (Zanoni, 2015, Souza;
2019, ABNT, 2021a).
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A Tabela 1 apresenta os valores estimados para a vida Util de projeto (VUP) para o
sistema de cobertura e suas partes. Recomenda-se que a VUP da cobertura tenha um tempo
minimo de 20 anos e superior de 30 anos ou mais, definido em projeto e garantido por meio de
manutencdes programaveis sob a responsabilidade do usuario. A vida Util pode ser prolongada
por meio das a¢6es de manutencéo.

Tabela 1 - Vida Util de Projeto para cobertura.

Vida Util de Projeto (VUP)

SISTEMA Minimo Intermediario Superior
COBERTURA >20 >25 =30
Estrutura da cobertura e coletores de aguas pluviais embutidos >20 >25 >30
Telhamento >13 >17 >20
Calhas de beiral e coletores de aguas pluviais aparentes, subcoberturas >4 S5 56
facilmente substituiveis B B B

Rufos, calhas internas e demais complementos (de ventilagéo, >3 > 10 > 12

iluminacéo, vedacao)

Sem quebra de revestimentos
- Componentes de juntas e rejuntamentos; mata-juntas, sancas, golas, | >4 >5 >6
rodapés e demais componentes de remate

- Impermeabilizacdo de caixa d’agua, jardineiras, areas externas com

Lo . >8 >10 >12
jardins, coberturas ndo utilizaveis, calhas e outros
Com quebra de revestimentos
- Impermeabilizaca areas intern iscin ar xtern
permeabilizacdo de éareas internas, de piscina, de areas externas > 20 25 > 30

com pisos, de coberturas utilizaveis, de rampas de garagem, etc.
Fonte: Adaptado de NBR 15575-1 (ABNT, 2021a).

A Figura 4 ilustra a forma como os edificios se comportam ao longo do tempo. Ao longo
do tempo, a exposicdo dos sistemas construtivos aos agentes de degradacéo afeta o desempenho
dos edificios ou de seus elementos. Consequentemente, a capacidade de responder as exigéncias
dos usuarios diminui, surgindo as anomalias. As a¢cdes de manutencdo podem evitar a reducao
do desempenho a um nivel inaceitavel ou abaixo do desempenho requerido (Mota, 2021).

Figura 4 - Desempenho ao longo do tempo.

Desempenho

A

Manutencao
desde a entrega

Desempenho

requerido

Vida atil sem manutencao T :
= ] i T,g

VUP (manutencao obrigatoria pelo usuario)

Fonte: Adaptado de NBR 15575-1 (ABNT, 2021a).
A reducdo do desempenho tende a ser maior quanto mais sensivel o elemento for a

degradacdo e quanto mais extremas forem as condi¢des de exposi¢do. Os elementos e
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componentes que constituem a cobertura sdo vulneraveis a degradacdo devido a continua e
prolongada exposicao aos agentes de degradagdo (Morgado, 2012). E consideravel caracterizar
as operacbes de manutencdo pertencentes a uma estratégia de protecdo proativa e assim
minimizar a degradacdo prematura dos elementos construtivos durante a sua vida util
(Morgado, 2012).

Deste modo, a manutenibilidade é o grau de facilidade de um sistema, elemento ou
componente de ser mantido ou recolocado no estado no qual possa desempenhar suas funcdes
requeridas, sob condicBes de uso especificadas, desde que a manutencdo seja executada sob

condigdes determinadas, por procedimentos e meios prescritos (ABNT, 2021b).

2.3 AGENTES E MECANISMOS DE DEGRADAC}AO ATUANTES EM COBERTURAS

De acordo com a ISO 15686-2 (BS, 2012) e a NBR 15575-1 (ABNT, 2021a), a
degradacéo € definida como qualquer acao que resulte na perda de uma ou mais propriedades
de um componente e que reduza seu desempenho. A degradacdo €, portanto, resultado de
fendmenos naturais que causam mudancgas quimica e/ou fisicas dos sistemas e do uso do
edificio; é a causa da reducdo do desempenho devido a atuacdo de um ou de varios agentes de
degradacéo.

Os agentes de degradacdo podem ser classificados conforme a sua natureza e forma de
atuacdo em um edificio ou em suas partes afetando o seu desempenho. Externamente a
edificacdo, a origem dos agentes pode ser a atmosfera ou o solo, enquanto internamente a
edificacdo, a origem esta relacionada a ocupacao, projetos ou construcdo (BS, 2012). O Quadro
2 mostra a classificacdo dos agentes de degradacdo de acordo com a sua natureza e classe.

Quadro 2 - Agentes de degradacgdo que afetam a vida Util dos componentes da construcéo.

Natureza dos agentes de degradacéo ‘ Classe ‘

Gravidade

Cargas e deformacdes impostas ou restringidas
Energia cinética

Vibracdes e ruidos

Agentes mecénicos

Radiacédo
Agentes eletromagnéticos Eletricidade
Magnetismo
Agentes térmicos Niveis extremos ou alteracdes bruscas de temperatura

Agua e solventes

Agentes oxidantes

Agentes redutores

Agentes quimicos Acidos

Bases

Sais

Agentes quimicamente neutros (poeira, gordura, silica)
Vegetais (plantas, raizes)

Microbiano (bactérias, fungos e bolor)
Animal (insetos, aves, roedores, cupim)
Algas

Fonte: 1SO 15686-2 (BS, 2012), adaptado de 1SO 6241 (BS, 1984) e Zanoni (2015).

Agentes biol6gicos
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Os elementos construtivos que constituem um edificio encontram-se especificados para
responder a determinada exigéncia, principalmente no que se refere a garantia de adequada
qualidade de vida aos seus usuarios. No entanto, a degradacao que os elementos da construcéo
sofrem ao longo da sua vida util resulta da ocorréncia de anomalias, as quais podem conduzir a
menores niveis de desempenho desses elementos (Pereira, 2017; Portugal, 2006).

O Quadro 3 apresenta 0s agentes de degradacdo quanto a sua origem (BS, 2011). De
acordo com a ASTM E-632 (1996), os agentes de degradacdo podem ser classificados em
funcdo da sua procedéncia, identificando o tipo e a faixa de fatores de degradacéo aos quais 0
componente ou material serd exposto. A procedéncia dos agentes e suas causas estdo listadas
no Quadro 4.

Quadro 3 - Agentes de degradacdo quanto a sua origem.

© Chuva Radiag&o solar
c - DilatagBes térmicas e higroscdpicas Choque térmico
§ Atmosférica Ventos Umidade do ar
Lg Choques Contaminantes do ar
g Pressdo da terra < - R
.c:) Solo Sismos ggit:‘aoga superficie e subterranea
Calor
’§~ Sobrecargas Projecéo de agua
= - Ocupacao/Uso Vlbra96e§_ Condensacio
2 = Calor emitido
O g
e c
(TR A Cargas permanentes Deformacdes
(=2}
'5 Conse(rq:_zr:gla e Fluéncia Vibragdes
proj Forcas Infiltracdes
Fonte: Adaptado de 1SO 15686-1 (BS, 2011).
Quadro 4 - Procedéncia dos agentes.
Procedéncia dos agentes Causas ‘
Radiacéo
Temperatura
Fatores climaticos égrl:taaminantes doar
Gelo e Degelo
Vento
Projeto
Fatores de uso VI D
Desgaste natural ou por uso
Falta de manutencdo
Microrganismos
Fatores bioldgicos Fungos
Bactérias
Fatores de carregamento Carregamentos periddicos e/ou permanentes
Incompatibilidades gj;(r:naiscas

Fonte: Adaptado de ASTM E632 (1996).
O conhecimento dos agentes de degradacdo dos materiais permite tomar decisdes no
desenvolvimento do projeto, que podem proporcionar maior protecdo aos componentes e 0

aumento da vida util, mesmo quando sdo mantidas as condi¢Ges de exposic¢ao (Zanoni, 2015).
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As condigdes de exposicao da envoltoria do edificio constituem-se em um conjunto de agdes
que afetam a sua durabilidade. As a¢des externas de origem climatica estdo entre os principais
agentes de degradacdo que reduzem o desempenho ao longo do tempo de vida util e aceleram
0s mecanismos de envelhecimento (Zanoni, 2015).

A degradacdo pode ser entendida, portanto, como a perda de desempenho de um edificio
e de seus sistemas devido a atuacdo de agentes que afetam negativamente o desempenho dos
componentes e materiais do edificio e, consequentemente, reduzem sua vida Util (Santos, 2018).
Na construcdo civil, as edificacdes devem ser capazes de resistir a acdo dos agentes de
degradacédo por um tempo predeterminado ou previsto (Santos Junior et al., 2021).

A ASTM E-632 (1996) define os mecanismos de degradacdo como a sequéncia de
mudancas quimicas, fisicas, ou ambas, que leva a modificagcdes prejudiciais em uma ou mais
propriedades de um componente ou material de construcdo quando exposto a um ou mais
fatores de degradacdo. Esses podem ser qualquer grupo de fatores externos que afetam
adversamente o desempenho de componentes e materiais de construcdo, como fatores
climaticos, biologicos, de incompatibilidade e uso (ASTM, 1996). Em suma, a degradacéo é
um processo pelo qual uma ou mais propriedades do material sdo afetadas pela acdo dos agentes
de degradacéo (BS, 2008).

Nesse sentido, as anomalias sucedem a acdo dos agentes de degradacdo, os quais, por
mecanismos especificos, levam a deterioracdo ou queda de desempenho dos edificios e seus
elementos (Mota, 2021). A evolucédo da degradacdo ao longo do tempo, juntamente com a acéo
continua dos agentes de degradacdo, € acompanhada por alteracdes dos mecanismos iniciais
causadores das anomalias (Bauer; Souza; Mota, 2021). A Figura 5 ilustra as relagdes entre
agentes, mecanismos e anomalias.

Figura 5 - Relacdo de causa e feito entre agentes.

CAUSA EFEITO
Agentes de Mecanismos de Anomalias ou
degradacao: degradacéo defeitos
S (processos): - funcionais;
(r::(;li\g;c:.rlglda, - corrosao; - estéticos;
) . :‘l > - fissuragéo; '\> - estruturais;
- temperatura; - deformacéo; | -etc.
- poluigéo; .
- expanséo;
- etc.
- etc.
————— e I
Opgcdes de Fatores
projeto e agravantes ou
construcao atenuantes

Fonte: Adaptado de Coias (2009).
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Assim, os agentes de degradacdo podem agir isoladamente ou em sinergia, atuar de
diferentes formas, associadas ou ndo, simultaneas ou sequenciais, considerando as diferentes
condicdes de exposi¢cdo (Zanoni, 2015). A NBR 15575-1 (ABNT, 2021a) define as condicdes
de exposicdo como um conjunto de acdes atuantes sobre a edificacdo, o que inclui cargas
gravitacionais, ac0es externas e agoes resultantes da ocupacéo.

Os processos de degradacdo de uma cobertura conduzem, portanto, a um conjunto de
prejuizos que podem ser reduzidos com um plano de manutencao e inspecao eficaz. Este deve
permitir acompanhar periodicamente a cobertura, detectar e reparar, por meio de acbes de
manutencdo, todas as possiveis anomalias (Morgado, 2012).

Segundo Zanoni (2015), os principais mecanismos de degradacdo relacionados aos
agentes climaticos incluem as movimentacdes higroscopicas, principalmente as causadas pelos
processos de umidificacdo e secagem. A umidificacdo e a secagem dos materiais dependem,
assim, de suas propriedades higrotérmicas e das condi¢des de exposicao aos agentes climaticos
(radiacdo solar, temperatura do ar, umidade relativa, vento, precipitacdo). Segundo Freitas
(1992), os fluxos de secagem sdo mais elevados nas orientacGes onde as temperaturas
superficiais sdo mais elevadas, ou seja, onde a radiagdo € maior, como por exemplo, a cobertura.

Portanto, a degradacdo é um processo paulatino de reducdo do desempenho de um
elemento ou sistema, pela acdo de seus agentes ao longo do tempo. A condigédo de degradacao
pode ser avaliada pelos seus indicadores que representam a alteracdo de caracteristica de
desempenho de um componente do edificio (Souza, 2019). Quando € previsto o fendmeno de
degradacéo, os agentes podem ser divididos em fatores condicionantes para o processo de
degradacdo. A norma ISO 15686-7 (BS, 2006) descreve as classes de fatores condicionantes de

degradacéo e durabilidade que estdo dispostos na Figura 6.

Figura 6 - Fatores condicionantes para o processo de degradacéo.

( FatorA ) ( FatorB ) ( Fatorc ) ( FatorD ) [ FatorE | ( FatorF ) ( FatorG )
Qualidade dos Nivel de Nivel de Ambiente Ambiente Condicdes Frequéncia de
componentes projeto execucao interno externo de uso manuteng&o
< . . . —— o - 4
Concepgéo e execugdo do projeto Habitabilidade e exposicdo as intempéries Perda de
deser'_npenho do
Fonte: Souza (2019), baseado em ISO 15686-7 (BS, 2006). sistema

A degradacdo prematura e continua do sistema de cobertura provoca aumento dos custos de
manutencdo (Hodges, 1999). Dessa forma, cada sistema apresenta uma curva caracteristica de

degradacéo, conforme ilustrado na Figura 7, para um sistema de cobertura.
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Figura 7 - Curva de deterioracdo de uma cobertura.

Desempenho
Aumento consideravel
dos custos de
Excelente manutengio
. Redugio de 40% ¢
om n da qualidade
Razoavel —
75% da vida Redugo de 40%
Fraco 1 util .
da qualidade
Muito fraco 1 —
12% da vida util
I I B

Tempo

Fonte: Hodges (1999) e Morgado (2012).

A degradacdo de um edificio depende de varios fatores, entre eles 0 comportamento na
perspectiva de manutencdo dos elementos que o constituem, pois cada um deles apresenta
mecanismos préprios de degradacdo. Morgado (2012) utiliza os elementos fonte de manutencéo
(EFM) para identificar quais desses elementos devem receber as agGes de manutencdo. Cada
elemento possui mecanismos de degradacéo e niveis de desempenho distintos.

Portanto, a reducdo do desempenho de um elemento ou do sistema requer um processo
de manutencéo continuada, que permita 0 monitoramento da cobertura do edificio ao longo do

tempo (Zanoni et al., 2023).

2.4 SISTEMAS DE IMPERMEABILIZACAO DE LAJE DE COBERTURA

Segundo a NBR 9575 Impermeabilizacdo - Selecdo e Projeto (ABNT, 2010), o sistema
de impermeabilizacdo é definido como: conjunto de materiais, técnicas e procedimentos
utilizados para proteger elementos construtivos contra a acdo deletéria de fluidos, liquidos e
vapores, impedindo ou dificultando sua passagem. Composto por uma ou mais camadas, 0S
sistemas de impermeabilizacdo da cobertura tem por finalidade conferir estanqueidade a
construcdo, impedindo as infiltracbes e vazamento.

Assim, para que uma impermeabilizacdo seja estanque a dgua, deve possuir as seguintes
propriedades (Cunha; Neumann, 1979):

a) Impermeabilidade do material: o material que constitui a impermeabilizagdo deve ser
capaz de impedir que a 4gua o atravesse, nas pressoes de utilizacdo. Para tanto, deve ser
um material que apresente valores baixos de absor¢do de agua;

b) Continuidade do material: além de impermeavel, o material que constitui a
impermeabilizacdo deve formar um revestimento continuo, sem poros, fissuras ou
outras falhas, que possam servir de passagem para a dgua. Considerar também as

solugbes de continuidade tais como, juntas, sobreposicdes, e as solugdes de
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especificacdo de projeto e de execucdo de obra para evitar falhas, entre elas as fissuras
resultantes da incompatibilidade entre capacidade de deformacdo do substrato e do
sistema de impermeabilizacdo. Estas condi¢des implicam em mais uma propriedade que
a impermeabilizacdo deve possuir, no caso dos suportes fissuraveis;

c) Flexibilidade: o material que constitui a impermeabilizacdo deve possuir flexibilidade
compativel com os gradientes de temperatura de utilizagdo, de forma a acompanhar os
movimentos normais que lhe sdo impostos em condi¢cdes normais e previsiveis de
utilizacdo, sem perder a continuidade pelo surgimento de fissuras, ranhuras,
rompimentos ou outras falhas.

A classificacdo dos sistemas de impermeabilizacdo quanto a flexibilidade s&o
apresentados na Figura 8.

Figura 8 - Classificacdo do sistema de impermeabilizacdo quanto a flexibilidade.

Classificacao quanto a flexibilidade

Sistema de impermeabilizacéo

Rigido Flexivel
Fonte: Elaborado pela autora.

As impermeabiliza¢Bes rigidas sdo um conjunto de materiais que ndo apresentam
caracteristicas de flexibilidade, aplicaveis as partes construtivas ndo sujeitas a movimentacéo
do elemento construtivo (Cunha; Neumann, 1979; Picchi, 1986). As impermeabilizacGes
flexiveis conseguem absorver as movimentagdes estruturais, por meio da sua capacidade de
deformacéo e flexibilidade, de modo a n&o apresentar fissuras ou falhas que possam prejudicar
0 seu desempenho (Sena et al., 2020).

De acordo com a ABNT NBR 9574:2008 e a ABNT NBR 9575:2010, um sistema de
impermeabilizagdo flexivel, com mantas ou membranas totalmente aderidas ao substrato,
expostas as intempéries, com ou sem protecdo mecanica, podem conter as seguintes camadas:

a) Camada Estruturante: parte da cobertura destinada a resistir ao peso préprio e as
solicitagOes, que constitui o suporte da impermeabilizacdo, ou sobre a qual repousa este
suporte.

b) Camada de Suporte: parte da construcdo sobre a qual é aplicada diretamente a

impermeabilizagéo.
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c¢) Camada de regularizagdo: camada destinada a preparar 0 suporte da
impermeabilizagio para o seu recebimento. Possui a fungdo de regularizar o substrato,
0 que proporciona uma superficie uniforme de apoio. Nessa camada é dada a inclinacéo
(caimento), formando o diagrama de escoamento da agua direcionada para os ralos ou
drenos. A espessura da camada de regularizacdo varia de acordo com o0 caimento
necessario, proporcionando o adequado acabamento a cantos e arestas, e propicia um
caimento minimo de 1% em direcdo aos coletores de aguas pluviais.

d) Impermeabilizacdo: composto por uma ou mais camadas que tem por finalidade
proteger as construcfes contra a acdo deletéria de liquidos, fluidos e vapores. Na
cobertura, se torna um componente essencial como uma barreira estanque
a agua, inclusive os detalhes de protecdo dos cantos, ralos emergentes, juntas de
dilatacéo, etc.

e) Camada de separacdo: elemento colocado entre duas camadas para impedir a
aderéncia entre os materiais; permitindo movimentos diferenciais.

f) Isolacdo térmica: elemento constituido de uma ou varias camadas de materiais ou
produtos isolantes, cuja funcdo é reduzir as trocas de calor entre o interior e 0 exterior
do edificio.

g) Camada de protecdo mecanica: prepara a superficie para o recebimento das acdes de
uso, operacles e exposicdo as intempeéries. Essa camada € frequentemente executada
com argamassa de cimento e areia, isenta de aditivos, hidrofugantes ou plastificantes.
Um corte esquematico com a representacao das camadas que compdem a cobertura

com o sistema de impermeabilizacdo flexivel é apresentado na Figura 9.

Figura 9 - Representacdo das camadas que compOem a cobertura com o sistema de
impermeabilizagéo.

CAMADA DE SEPARAGAO

/
IMPERMEABILIZAGAO

Fonte: Resende (2017).
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No caso das coberturas planas, o sistema de impermeabilizacdo mais indicado sdo os
sistemas flexiveis com mantas ou membranas asfélticas ou poliméricas. Sua declividade
minima deve ser de 1% em direcdo aos pontos de coleta ou drenagem, 0 que evita 0
empogamento de agua. Os rodapés devem garantir uma altura minima de 20 cm acima do nivel
do piso acabado ou do nivel méximo que a agua pode atingir. As tubulag¢Ges, quando aparentes,
devem ser executadas no minimo 10 cm acima do nivel do piso acabado, depois de terminada
a impermeabilizacdo e seus complementos. As tubulacbes externas as paredes devem ser
afastadas entre elas ou dos planos verticais no minimo 10 cm. O diagrama de caimento deve
considerar que o enchimento de argamassa necessario para garantir o escoamento das aguas
pode prejudicar soleiras, platibandas, tubulagdes expostas, e pode necessitar de um grande
volume de argamassa, cujo peso deve ser levado em consideragdo no calculo estrutural.

No entanto, os sistemas de impermeabilizacdo existentes possuem diferencas na
concepcdo, no principio de funcionamento, nos materiais, nas técnicas de aplicacéo, etc. Estas
variacoes servem de base para diversas classificagdes, que podem auxiliar na compreensao e
comparacdo dos sistemas disponiveis no mercado (Picchi, 1986). Além disso, os sistemas de
impermeabilizacdo das coberturas devem receber inspecdes de rotina a fim de identificar e

corrigir algum dano eventual (Gongalves et al., 2019).

2.4.1 CLASSIFICACAO DAS ANOMALIAS EM LAJES PLANAS

As anomalias ou manifestacdes patoldgicas ocorrem como irregularidades decorrentes
de problemas no projeto ou na execucdo da construcdo, ou pela perda de funcionalidade
resultante do envelhecimento natural dos elementos ou componentes do sistema construtivo.
Além disso, também podem ocorrer devido a falhas na manuten¢do, no uso ou na operacao dos
sistemas e suas partes (ABNT, 2020; 2012).

As anomalias de coberturas planas podem resultar da contribuicdo de diversos fatores.
Em um estudo em 60 coberturas, Morgado (2012) identificou as principais anomalias, e suas
causas, conforme apresentadas no Quadro 5.

Quadro 5 - Caracterizacdo das anomalias e causas em coberturas planas.

PONTOS SINGULARES

Anomalias Causas
Arrancamento Reducéo da camada de protecdo
(Levantamento da Sistema de colagem
impermeabilizacao) Numero insuficiente de pecas de amarragao

Aplicacdo do revestimento sem protecdo pesada

Perda de aderéncia do revestimento ao suporte (nimero insuficiente de pegas de
fixacdo)

Arrancamento do revestimento Arrancamento do revestimento pelo vento devido ao descolamento das juntas de
sobreposi¢do

Arrancamento da protecdo pesada devido a agdo do vento (espessura insuficiente de
elementos soltos)

Fissuras na manta Acdes transmitidas pelas camadas subjacentes ou sobrejacentes
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Movimentos diferenciais

Retracdo ou expansao

Incompatibilidade de materiais

Acdo do calor

Envelhecimento natural e/ou prematuro do material de impermeabilizacéo
Retracdo inicial e movimentos térmicos da camada de suporte devida a natureza do
material constituinte

Perda de material volatil por agéo do calor provocando endurecimento e retragéo do
revestimento

Aplicacdo inadequada (processo construtivo, méo-de-obra)

VariagOes de origem térmica do suporte

Inexisténcia de dessolidarizacdo entre o revestimento e a protecdo mecénica
Auséncia de juntas de dilatacdo da protecdo mecanica

Auséncia de caminhos de circulagdo em coberturas de acesso limitado

Deficiente aderéncia no granulado mineral nos revestimentos de impermeabilizacao

Fissuracdo dos remates

Inexisténcia de protecdo térmica das platibandas altas e rigidas com material isolante
eficaz

Inexisténcia de protecdo vertical do remate

Diferengas entre a estrutura resistente e o elemento emergente, tendo em
consideracdo o comportamento térmico e mecanico

Inexisténcia de uma junta de fracionamento na camada de prote¢do, a uma distancia
de 0,30 metros dos seus paramentos

Fissuracao dos remates nas
juntas de dilatagéo

Execucdo de um sistema de protecdo rigido sem interrup¢do sobre a junta de
dilatacdo

Execucdo de remates das juntas de dilatacdo na superficie da cobertura, em que ela
se encontra sujeita a acdes mecanicas devido a circulacdo de pessoas

Inexisténcia de uma peca metdlica (empanque) gue sirva de suporte ao remate

Insuficiente altura dos remates

Definicéo ineficaz das camadas a aplicar sobre a impermeabilizagéo
Sobre-elevagdo insuficiente da soleira das portas relativamente a superficie corrente
da cobertura

O prolongamento do remate da impermeabilizagdo sob a soleira da porta ndo foi
executado

Fluéncia ou deslizamento dos
remates

Acéo da temperatura
Desenvolvimento
impermeabilizacéo

demasiado  significativo em altura do remate de

Inadequado capeamento do
coroamento das platibandas

Remate do revestimento de impermeabilizagdo ndo recobre o paramento horizontal
Utilizacdo de capeamentos desapropriados as suas funcdes

Descolamento dos remates

Irregularidade dos paramentos (reboco inadequado, teor de umidade dos materiais
de suporte superior ao recomendado)

Quantidade insuficiente de produto de colagem

Aplicacdo dos remates em condi¢Bes atmosféricas desfavoraveis

Inexisténcia de juntas de sobreposicéo

Inadequada protecdo do bordo superior do remate

Processo deficiente de fixacdo dos remates de impermeabilizacdo as tubagens
emergentes

Descolamento das juntas de
sobreposicao

Aplicagdo do revestimento em condi¢Bes atmosféricas desfavoraveis (acdo de
succao do vento)

Largura reduzida das juntas de sobreposicéo

Sentido incorreto de aplicacdo do revestimento de impermeabilizacdo

Ataque do revestimento por raizes de plantas

Quantidade insuficiente do produto de colagem

Perfuracoes

Cargas pontuais

Fixacdo de objetos

Pecas de fixacdo

Auséncia de protecdo

Cargas pontuais de natureza dindmica (curta duracdo, queda de objeto)
Cargas pontuais de natureza estatica (permanentes, instalagdo de suporte)
Auséncia de caminhos de circulacéo

Fixacdo inadequada de equipamentos diversos e guarda de protecéo
Deficiente fixacdo mecanica (acdo de peca de fixacao)

Perfuraces nas guardas das
platibandas

Colagem insatisfatéria
Inexisténcia de bragadeira e mastigues
Deficiente ajuste dos remates aos montantes

Permanéncia prolongada de 4gua

Ligacdo deficiente do revestimento com os dispositivos de evacuacdo de dgua
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Solucdo inadequada do sistema de drenagem de aguas pluviais
Desenvolvimento de vegetacio parasitaria

Obstrucéo de caleiras

Inclinacéo deficiente

Formacao de Pregas

Acdo do calor

Acéo dos ultravioletas

O revestimento ndo acompanha os movimentos de deformacdo das juntas ou
fissuragdo do suporte

Material sem estabilidade dimensional ao calor; tipo de armadura
Deficiente aplicacdo do revestimento de impermeabilizacdo
Falta de protecdo face ao calor

Empolamentos
(elevagdes da impermeabilizacéo)

Anomalias

Formacéo de bolsas de ar e vapor de agua sob pressdo

Revestimentos de impermeabilizagdo sem as caracteristicas adequadas
Colagem inadequada das camadas do revestimento de impermeabiliza¢éo
Presenca de materiais estranhos confinados entre o revestimento e o suporte
Falta de nivelamento e encurvamento do suporte de painéis isolantes
Existéncia de bolsas de ar e vapor de dgua entre o revestimento e o suporte
Auséncia de protecdo do revestimento de impermeabilizacdo
Armazenamento indevido dos rolos de revestimentos de impermeabilizacdo

Sistema de drenagem

Causas

Acumulac¢éo de agua e manchas
junto a tubos de queda e caleiras

Regularizacéo deficiente das superficies acabadas
Limpeza deficiente do suporte

Umidade

Acumulacéo de detritos

Auséncia de manutencdo e inspecdes
Estrangulamento dos pontos de evacuagdo

Fissuracdo das caleiras metalicas

Concepcdo deficiente dos pontos de evacuagdo de &guas pluviais
Acdo da temperatura e da radiacao ultravioleta
Envelhecimento natural do material

Entupimento dos ralos

Acumulagéo de detritos
Alteracdo das condicdes de utilizacdo

Inexisténcia de ralos de
embocadura

Concepcao deficiente dos pontos de evacuagdo das adguas pluviais

Controle deficiente da qualidade

Movimentos diferenciais acentuados entre a estrutura resistente e o elemento
emergente

Ruptura das juntas entre caleiras

Concepcao deficiente das juntas de dilatacdo
Execucdo inadequada da prote¢do superior do remate
Controle deficiente da qualidade

Acéo da temperatura e da radiacdo ultravioleta
Envelhecimento natural do material

Fonte: Adaptado de Morgado (2012).

Os autores Walter, Brito e Lopes (2005) também listaram as possiveis causas das

anomalias em sistemas de impermeabilizacdo em coberturas planas, e ainda apresentaram 0s

erros de projeto, aplicacdo, acGes mecanicas, ambientais e a falta de manutencdo. Segundo os

autores, as agdes ambientais (Tabela 2) englobam os principais fatores de exposicao solar, a

temperatura, o envelhecimento / desgaste da camada de impermeabilizacéo, o efeito da acdo da

agua e os ciclos de umidificacdo e secagem.

Tabela 2 - Classificagdo das causas associadas as anomalias.

Erros de projeto

Desenho/detalhamento deficiente das camadas a serem aplicadas
Desenho/detalhamento deficiente da camada de protecao
Desenho/detalhamento deficiente das juntas de movimento
Projeto/detalhamento deficiente dos apoios
Projeto/detalhamento deficiente das saidas
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Continuacdo

Desenho/detalhamento deficiente dos elementos de protecéo
Projeto de vento deficiente

Desenho geométrico inadequado

Desenhos incompletos/ contraditorios / excessivamente compactos
Escolha errada dos materiais

Falta de articulacBes

Falta de tiras de separacdo

Falta de isolamento térmico

Projeto hidraulico deficiente

Outros erros de projeto de drenagem

Design errado / ausente

Dificil acesso / impossivel as superficies

Sem elementos de protecéo / planejamento de rufos

Sem planejamento minimo de inclinacéo nas superficies quase horizontais

Especificacdes de contrato deficientes
Erros de aplicagéo

Erro na interpretacdo do projeto Quantidade de material insuficiente

Inexperiéncia do pessoal Fixaco mecénica deficiente a estrutura
Armazenamento deficiente/transporte de materiais Ma execucao da colagem

Aplicacéo em clima umido/chuvoso Ma execucdo da soldagem

Uso de materiais inadequados M4 execucdo das articulagdes de movimento
Superficies acabadas sem uniformidade Protecdo inadequada da borda superior intermitente
Limpeza deficiente do suporte Inexistente/superviséo suficiente/controle de qualidade
Posicionamento de impermeabilizacio deficiente  Prazo de entrega excessivamente curto

Impacto de objetos Instalacdo de equipamentos

Circulagdo de carrinhos de méo Vandalismo

Posicionamento de escoramento ou andaime
Vento Umidade
Calor Envelhecimento natural

Radiacdo ultravioleta Ciclos secos e Umidos

Falta de limpeza dos detritos na superficie Vegetacdo/ninho de péssaros

AcUmulo de detritos nas saidas dos tubos de queda
Parafusos de fixacdo ausentes/soltos

Fonte: Adaptado de Walter, Brito e Lopes (2005).

Falta de inspecGes

Ainda, segundo os autores Walter, Brito e Lopes (2005), as acdes externas de origem
mecanica caracterizam-se pelas:

e Cargas pontuais de natureza dindmica (curta duracdo): sdo situacfes como a queda de
objetos, seja durante a execucdo do revestimento de impermeabilizacdo ou
posteriormente a circulagédo de carrinhos de mao.

e Cargas pontuais de natureza estatica (longa duracdo): colocagdo sobre o sistema de
cobertura de suportes de instalagdes ou equipamentos diversos (condensadoras,
subestacdo de energia, antenas, para-raios, chaminé/exaustor, placa fotovoltaica e
torre/cabine).

As infiltragdes podem ocorrer devido as fissuras existentes pelas deformacbes dos
acabamentos, pelas juntas de dilatacdo e das interfaces de chaminés, pelos dutos de ventilag&o,

pelas manutengdes realizadas em elevadores e escadas, e em torno de claraboias. De acordo
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com o estudo realizado por Carretero-Ayuso, Moreno-Cansado e Brito (2017), os problemas
significativos estdo relacionados a presenca de agua por serem facilmente perceptiveis pelos
usuarios. Com relacdo ao aparecimento de umidade no teto do pavimento inferior ao sistema
de cobertura, o problema pode estar na impermeabilizacdo. No entanto, a agua (da umidade),
pode originar de fissuras e de acabamentos defeituosos entre as interfaces dos equipamentos, e
em muitos casos, origina-se de calhas mal fixadas. Esta &gua pode percorrer e percolar um
longo caminho horizontalmente (Gili, 1980).

Uma situacdo que € frequente é a manta de impermeabilizacdo ndo estar bem-acabada
nos pontos singulares. Estes pontos singulares exigem uma execucdo cuidadosa e podem se
deteriorar com o tempo (Carretero-Ayuso; Moreno-Cansado; Brito, 2017; Gili, 1980). Outra
questdo a ser destacada € a impermeabilizacdo como parte integrante do projeto do edificio. Na
fase de elaboracdo de projeto, a falta de previsdo dos detalhes necessarios para aplicacdo e as
improvisagdes feitas geram grandes nimeros de falhas (Picchi, 1986).

O uso de equipamentos no sistema de cobertura sé&o causadores de manifestacdes
patoldgicas quando fixados e localizados em locais incorretos. Os equipamentos devem ser
agrupados em um local central, e ndo devem ser instalados diretamente sobre o sistema de
impermeabilizacio. E recomendado que os equipamentos sejam instalados sobre placas ou
blocos de concreto, com pelo menos 20 centimetros de espessura. Passarelas, corrimdes e
escadas devem ser fornecidos para a realizacdo da manutencédo dos equipamentos (HDA, 1993).

No que se refere a durabilidade das impermeabilizacdes, observa-se que a camada de
protecdo mecénica, a depender do caso, mitiga as acdes de intemperismo e as condi¢des de
utilizacdo do sistema de cobertura (Cruz, 2003).

Segundo Zanoni et al., (2023), a perda da estanqueidade pode ser causada
principalmente pelas seguintes falhas:

e Perfuracdo de mantas asfalticas causados por usuarios com o uso de objetos e sapatos
pontiagudos;

e Danos provenientes de obras (entulho e equipamentos);

e Perfuragdo da impermeabilizacdo para a passagem de tubulagdes, sem a realizagéo de
reparos;

e Perfuragdo da impermeabilizacao para a fixacao de equipamentos;
e Falha e falta de qualidade na méo de obra, durante o processo de aplicacao;
e Queda de objetos perfurantes ou pontiagudo sobre a area impermeabilizada;

e Incompatibilidade entre os materiais aplicados.
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A execugdo da impermeabilizagdo nas coberturas planas € um dos aspectos mais
importantes, uma vez que a estanqueidade do sistema depende do desempenho desta camada
(Walter; Brito; Lopes, 2005). A camada de impermeabilizacdo da cobertura plana exige
atencdo, pois pode ser submetida a um processo de degradacéo acelerado. Sua principal funcéo
é conferir estanqueidade ao edificio, mas também deve resistir as acbes dos agentes
atmosféricos, movimentagdes, componentes estruturais, usuarios que realizam a manutencgéo e
a instalacao de equipamentos (Goncalvez et al., 2019).

As falhas da impermeabilizacdo provenientes de infiltragdes no ultimo pavimento das
edificacdes, podem, ainda, ocasionar riscos de curto-circuito na rede elétrica, perdas de
equipamentos, além de perda de documentagdes e arquivos.

A Norma brasileira NBR 15575-1 (ABNT, 2021a) alerta que a vida Util de projeto
(VUP) é resultado da adequada atuacao dos projetistas, fornecedores de materiais, construtores
e dos usuérios (ABNT, 2021a).

2.5 INSPECAO PREDIAL E MANUTENQAO NO SISTEMA DE COBERTURA

A Norma de Inspecdo Predial (ABNT, 2020) estabelece os procedimentos de inspe¢éo,
constatacdo do estado de conservacdo e funcionamento da edificacdo, seus sistemas e
subsistemas, de forma a permitir um acompanhamento sistémico do comportamento em uso ao

longo da vida util.

2.5.1 Procedimentos de Inspecdo de Coberturas

A inspecdo predial é um processo de avaliacdo das condicdes técnicas, de uso, operacéo,
manutencdo e funcionalidade da edificacdo e de seus sistemas e subsistemas construtivos, de
forma sistemética e predominantemente sensorial. Pelo seu carater fundamentalmente sensorial,
o reconhecimento de problemas na inspec¢éo predial € feito pela identificacdo de funcionamento
inadequado, sintomas ou sinais aparentes em ensaios especificos (ABNT, 2020). A Figura 10
apresenta as etapas e sub etapas de monitoramento no sistema de cobertura, e a Figura 11

detalha as etapas a serem realizadas em uma inspecéo predial.
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Figura 10 - Etapas e sub etapas de monitoramento no sistema de cobertura.

Periodo de execugdo do
plano
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Instruir a gestéo do™- / global.
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manutenc&o - /
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Fonte: Santos, Zanoni e Almeida (2021).
Figura 11 - Etapas da inspecéo predial.
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Fonte: Santos, Zanoni e Almeida (2021).

A classificacdo das irregularidades encontradas nas edificacfes esta descrita na NBR
16747 (ABNT, 2020), separadas em anomalias ou falhas. As anomalias caracterizam-se pela
perda de desempenho de um elemento, subsistema ou sistema construtivo e sdo divididas em
trés classes, conforme apresenta o Quadro 6.

Quadro 6 - Classificacdo das anomalias.

CLASSIFICAGAO DAS ANOMALIAS ‘

Anomalia Descrigédo

Perda de desempenho proveniente da propria construcdo (Projeto, execucéo
e materiais)

Perda de desempenho proveniente de fatores externos a edificagdo,
provocados por terceiros

Perda de desempenho proveniente do envelhecimento natural e consequente
término da vida util.

Fonte: Adaptado de NBR 16747 (ABNT, 2020).

Anomalia Endégena ou Construtiva

Anomalia Ex6gena

Anomalia Funcional
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Ja as falhas caracterizam-se pela perda de desempenho de um elemento, subsistema ou
sistema construtivo, decorrentes do uso, operagdo e manutencdo. Segundo a NBR 16747
(ABNT, 2020), as falhas devem ser classificadas em patamares de urgéncia, como descrito no
Quadro 7.

Quadro 7 - Patamares de urgéncia.

PATAMARES DE URGENCIA PARA CORRECAO DAS IRREGULARIDADES

Prioridade Descrigédo
Perda de desempenho que compromete a salde e/ou a seguranca dos usudrios, e/ou a funcionalidade
1 dos sistemas construtivos, com possiveis paralisagdes;
Comprometimento de durabilidade (vida util) e/ou aumento expressivo de custo de manutengéo e de
recuperacéo.
2 Perda parcial de desempenho (real ou potencial) que tem impacto sobre a funcionalidade da edificacéo,

sem prejuizo a operagao direta de sistemas e sem comprometer a salide e seguranca dos USuarios.
Perda de desempenho (real ou potencial) que pode ocasionar pequenos prejuizos a estética ou quando
3 as agOes necessarias sdo atividades programaveis e passiveis de planejamento, além de baixo ou
nenhum comprometimento do valor da edificacdo, das operagdes e a salde dos usuarios.

Fonte: Adaptado de NBR 16747 (ABNT, 2020).
De acordo com NBR 5674 (ABNT, 2012), as edificacBes apresentam uma caracteristica

que as diferenciam por serem construidas para atender aos requisitos dos usuarios. Assim e, ao
longo do tempo de servigo, essas devem apresentar condi¢cdes adequadas ao uso a que se
destinam, além de resistir aos agentes ambientais e de uso que alteram suas propriedades
técnicas iniciais.

Sendo assim, o conjunto de atividades a serem realizadas para recuperar a capacidade
funcional da edificacdo e de suas partes constituintes, deve atender as necessidades de
seguranca e qualidade destes usuérios. Para que se mantenham os niveis de desempenho ao
longo da vida util projetada, torna-se necessario a realizacdo de um programa de manutencédo
corretiva e preventiva, considerado como um meio de reduzir a probabilidade de manifestacdes

patolégicas e melhorar o desempenho (Carretero-Ayuso et al., 2021).

2.5.2 Requisitos para a Manutencéao
Os requisitos minimos da manutencédo a serem adotados para os sistemas de coberturas

das edificacdes estdo fundamentados em procedimentos organizados em um sistema de gestdo
da manutencéo, conforme a NBR 5674 (ABNT, 2012):

a) Tipologia da edificagéo;

b) Uso efetivo da edificacdo;

¢) Tamanho e complexidade da edificagéo e seus sistemas;

d) Localizacéo e implicacdes do entorno da edificagéo.
A gestédo do sistema de manutencdo inclui meios para:

a) Preservar as caracteristicas originais da edificacéo;
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b) Prevenir a perda de desempenho decorrente da degradacdo dos seus sistemas, elementos
ou componentes.
A manutencéo deve ser orientada por um conjunto de diretrizes que vise:
a) Preservar o desempenho previsto em projeto ao longo do tempo, minimizando a
depreciagdo patrimonial,
b) Estabelecer as informagdes pertinentes e o fluxo da comunicacao;

c) Estabelecer as incumbéncias e autonomia de decisao dos envolvidos.

2.5.2.1 Tipos de Manutengéo
O sistema de cobertura com manta ou membrana de impermeabilizagio deve passar por
manutencdes dos seus elementos e componentes identificados por meio da inspec¢éo predial. A
NBR 5674 (ABNT, 2012) define o sistema de manuten¢do como o “conjunto de procedimentos
organizados para gerenciar os servicos de manutengdo”, no qual 0 servigo de manutencgdo é a
“intervencao realizada na edificagdo e seus sistemas, elementos ou componentes constituintes”
(ABNT, 2012; p. 3), assim classificados:
a) Manutencdo rotineira: caracterizada por um fluxo constante de servicos,
padronizados e ciclicos, como, por exemplo, limpeza geral e lavagem de areas comuns;
b) Manutencdo corretiva (ndo planejada): caracterizada por servigos que
demandam acdo ou intervencdo imediata a fim de permitir a continuidade do uso dos
sistemas, elementos ou componentes das edificacbes. Esta corresponde aos trabalhos de
diagndstico, progndstico, reparo, reabilitacdo e protecdo das estruturas que ja
apresentam manifestacdes patoldgicas (correcdao de problemas evidentes);
c) Manutencéo preventiva (planejada): caracterizada por servicos cuja realizacdo
seja programada com antecedéncia e priorize as solicitacdes dos usuarios, estimativas
da durabilidade esperada dos sistemas, elementos ou componentes das edificacbes em
uso, tais como, limpeza de calha, renovacdo ou construcdo de rufos, pingadeiras e
beirais. Deve-se também realizar um levantamento da gravidade e urgéncia, em

relatorios de verificagcdes periddicas sobre o seu estado de conservacéo.

2.5.3 Programa de Manutencéo Preventiva

O programa de manutencdo preventiva consiste na determinacdo das atividades
essenciais de manutencdo, sua periodicidade, os responsaveis pela execucdo, documentos de
referéncia, referéncias normativas e recursos necessarios. Os elementos, componentes e
equipamentos do programa devem ser referidos individualmente ao sistema.

Para os sistemas e elementos/componentes de cobertura (Tabela 3), portanto, a

periodicidade de manutencdo deve ser anual. Nesses sistemas, € verificada a integridade
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estrutural dos componentes, vedaces, fixacOes, e deve reconstituir e tratar, onde for necessario
(ABNT, 2012).

Dessa forma, o programa de manutencao pode ser elaborado considerando a orientacéo
dos fornecedores, profissionais e empresas especializadas, em detrimento da tipologia da
edificacdo, das condigdes de uso, da complexidade dos sistemas e equipamentos empregados,
e das caracteristicas dos materiais aplicados. O programa de manutencdo deve, portanto, ser
atualizado periodicamente e considerados os projetos, memoriais, orientacdo dos fornecedores
e manual de uso, operacdo e manutencdo (quando houver), conforme a NBR 5674 (ABNT,

2012).

Tabela 3 - Modelo n&o restritivo para a elaboracdo do programa de manutencéo preventiva de
uma edificacdo hipotética.

Elemento/

Periodicidade Sistema Atividade Responsavel
Componente
Verificar a integridade .
Equipe de
estrutural dos componentes, manutencio
Sistema de cobertura vedacdes, fixacoes, e ¢

local/Empresa

reconstituir e tratar, onde T
especializada

necessario
Areas molhadas

. Verificar sua integridade e
internas e externa,

reconstituir a protecéo

S piscinas, .- S Equipe de
Impermeabiliza¢do e mecanica, sinais de x
reservatorios, e x manutencdo
o . infiltracdo ou falhas da
= coberturas, jardins, . R
© s 2 impermeabilizacdo exposta
K espelhos d’agua
s Inspecionar periodicamente
. ~. deacordo com a legislacdo
< Sistemas de prote¢do . egisiag
vigente. Em locais expostos Empresa
contra descargas X ~ - s
- a corrosdo severa, reduzir especializada
atmosféricas os intervalos entre
Equipamentos ificach
industrializados VErTicagoes
. ~Inspecionar sua integridade
Sistemas de protecdo oo
e reconstituir o sistema de Empresa
contra descargas o RPN L
b medic&o de resisténcia especializada
atmosféricas A
conforme legislacéo vigente
Limpar o sistema das aguas
pluviais e ajustar a .
. R ~ Equipe de
Sistemas Ralos, grelhas, periodicidade em fungdo da N
. o : manutencao
» hidrossanitarios calhas e canaletas sazonalidade, local
‘g especialmente na época de
s chuvas intensas
8
< Manutengéo recomendada
- elo fabricante e Empresa
Ar-condicionado P P

Equipamentos

industrializados

atendimento a legislacdo
vigente

Efetuar teste de

especializada

- . Equipe de
lluminacg&o de funcionamento de todo o quipe de
e . manutencédo
emergéncia sistema conforme local

instrugdes do fornecedor

Fonte: Adaptado de NBR 5674 (ABNT, 2012).
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A norma NBR 5674 (ABNT, 2012) define que o programa de manutengdo deve
considerar projetos, memoriais, orientacdo dos fornecedores e manual de uso, operagéo e
manutencdo (quando houver), além de caracteristicas especificas de sistemas, materiais e

equipamentos.
2.6 EQUIPAMENTOS NO SISTEMA DE COBERTURA

Atualmente, os sistemas de coberturas apresentam um desafio relativo a sua capacidade
de acomodar novas fun¢Ges complementares ao seu uso. Um caso frequente refere-se ao uso
das coberturas planas para a instalacdo de equipamentos, em um espaco que nem sempre foi
originalmente projetado para isso. Os ambientes precisam ser capazes de oferecer condi¢Ges
para novos usos. As novas tecnologias para condicionamento de ar e eficiéncia energética tem
transformado uma cobertura técnica em um espaco acessivel e com necessidades permanentes
de vistoria e manutencédo (Santos et al., 2023).

Existem diversos fatores que podem interferir e influenciar no desempenho das
superficies de uma cobertura e um dos mais recorrentes sdo as perfuragcdes. As principais causas
do aparecimento das perfuragdes no sistema de impermeabilizacdo ou na camada
impermeabilizante do sistema de cobertura sdo decorrentes da falta de medidas de protecédo
adequadas durante a realizagdo de trabalhos de instalagdo e manutencdo de equipamentos.
Outro efeito agravante € a acdo de cargas pontuais de natureza dindmica (curta duragdo) e as
cargas pontuais de duracdo estatica (longa duracao) (Walter; Lopes; Brito, 2003).

As cargas pontuais de longa duracdo sdo caracterizadas pelos equipamentos, e um dos
motivos para a ocorréncia das manifestacGes patoldgicas. As acGes de manutencdo resultante
das cargas estaticas ou dinamicas da aplicacdo inadequada de andaimes ou escadas para a
instalacdo de equipamentos por exemplo, de antenas, sdo, ainda, causa de perfuracdo no sistema
de impermeabilizacdo. A perfuracdo da manta ou membrana pode resultar, também, das acGes
das pecas de fixacdo sobre o revestimento (Walter; Lopes; Brito, 2003).

O Quadro 8 apresenta os principais equipamentos identificados em coberturas planas, a
partir do estudo piloto realizado para este trabalho.
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Quadro 8 - Tipos de equipamentos identificados no sistema de cobertura plana.
EQUIPAMENTOS

I - :‘ 'ﬂ S
Figura 13 - Subestac0es de energia

s

03 04
-4 B
Figura 15 - Para-raios
05
07

L ¢
o s, Figura 19 - Suporte para Instalacoes:
Figura 18 - Torre ou Cabine Bloco de concreto; Ancoragem metalica;

Grades ou quadros

P TS s

Fonte: Elaborado pela autora.
A cobertura plana deve ser estanque em todas as suas partes e as causas da umidade

podem ser diversas. Entre os fatores que podem comprometer o desempenho do sistema de
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cobertura, destaca-se a perfuracdo da impermeabilizacdo. As perfuragdes mais comumente
encontradas, conforme Effisus (2020), sdo causadas por: (i) instalagdes hidraulicas (drenagem
de aguas pluviais); (ii) sistema de ar-condicionado; (iii) perfis metalicos; (iv) passagem de
cabos; (v) fixacdo de painéis fotovoltaicos e painéis solares; (vi) tubos de ventilacdo; (vii)
guarda-corpo.

Para que as falhas de impermeabilizacdo sejam evitadas, é necessario atengdo nos pontos
criticos na impermeabilizacdo: ruptura devido aos movimentos da estrutura; falta de
acabamento ou acabamento de méa qualidade; entupimento de dutos e ralos do sistema de
drenagem; dutos de respiro abertos; danos causados por vegetacOes invasivas; materiais
armazenados provocando acumulo de &gua por interrupcdo do escoamento; entulho de
construcdo e a instalacdo de equipamentos sem projeto.

Os processos de instalacdo de equipamentos exigem um projeto de execucao e fixacgéo.
Nesse sentido, é necessario melhorar e regulamentar as a¢des de manutencéo periodica, com a
fiscalizagdo rigorosa de véarios pontos criticos, entre eles: remogdo de detritos, entulhos,
equipamentos em desuso e materiais armazenados; verificacdo da fixacdo do acabamento das
mantas, rufos e rodapés; verificacdo de trafegos e localizacdo especifica das passarelas para
caminhamento; previsdo de pontos de parada para carga e descarga dos equipamentos;
verificagdo de todos os ralos, drenos e calhas.
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3 TECNOLOGIAS DIGITAIS E PROCESSOS
AUTOMATIZADOS

A pesquisa bibliografica apresentada nesta secéo foi realizada por meio de uma revisdo
da literatura, com o objetivo de identificar o estado da arte do conhecimento relacionado a
tematica em questdo. Foi desenvolvida uma revisdo sistematica da literatura (RSL) cuja
estratégia de busca baseou-se em dois temas de interesse: a) inspecao predial automatizada com
0 uso de visdo computacional; b) processamento de imagens adquiridas por drones e geracédo
de ortoimagens. Para tanto, foram estabelecidas duas chaves de busca (string de busca), uma
para cada tema de interesse. Os resultados da RSL permitiram identificar algumas lacunas no
conhecimento. As andlises dessas lacunas sdo destacadas ao logo do texto, inclusive séo citadas
na secédo de introducdo, como justificativa para essa tese e sua contribuicao.
3.1 REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA: METODOS DE INSPE(}AO PREDIAL
AUTOMATIZADO

Para a revisdo sistematica da literatura (RSL), as pesquisas foram realizadas nas bases
de dados Web of Science e Scopus, restringindo-se a artigos publicados em periddicos
indexados, redigidos em inglés. Como critérios de exclusdo, foram considerados: artigos
duplicados; artigos de reviséo; artigos de congressos; e artigos que nao abordavam o tema de
interesse. A aplicacdo dos critérios de exclusdo permitiu uma triagem rigorosa, conduzindo a
selecdo dos estudos mais alinhados aos objetivos desta tese. O recorte temporal para a selecdo
dos artigos foi 2020-2024.

O resultado inicial passou pela primeira triagem, considerando titulo do artigo, resumo
e palavras-chave. As publicacdes pré-selecionadas nesta triagem foram lidas na sua integra e
selecionadas com base no Quadro 9 que mostra o roteiro de perguntas utilizadas para a

verificagdo da qualidade e aderéncia do artigo ao tema de interesse.

Quadro 9 - Perguntas para a escolha e anélise dos artigos.

Perguntas para analise dos artigos

Q1 | Qual lacuna é apresentada que justifica o desenvolvimento da pesquisa?

Q2 | Qual foi o objetivo geral do artigo?

Q4 | Qual a area de pesquisa do artigo?

Q5 | Qual método é utilizado?

Q6 | Qual o tipo de artigo? Tedrico, de revisdo, empirico ou experimental?

Q7 | Em qual pais foi feita a pesquisa?

Q8 | Qual tecnologia é utilizada para a coleta de dados?

Tema 01 - O uso de tecnologias para inspeg¢do predial automatizada e visdo computacional é tratado no artigo? Como
Q9 | ele é abordado?

Tema 02 - Processamento de imagens adquiridas por drones e geragdo de ortoimagens séo tratados no artigo? Como
ele é abordado?

Fonte: Elaborado pela autora.
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As perguntas discriminadas no Quadro 9 orientaram a escolha dos artigos relevantes.
Estudos focados em aplicacfes de sensoriamento remoto e segmentacdo de areas de desastre
foram excluidos por ndo apresentarem pertinéncia direta ao objetivo desta tese. Esses critérios
asseguraram a relevancia e a especificidade do corpus de literatura analisado para fundamentar
a investigacao proposta.

3.2 RESULTADOS DA REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA: INSPEQAO
PREDIAL AUTOMATIZADA E VISAO COMPUTACIONAL

O Quadro 10 apresenta os resultados da string de busca para o tema: inspecédo predial
automatizada com o uso de visdo computacional. Além disso, lista os quantitativos de artigos
inicialmente selecionados nas bases de dados consultadas, dos documentos pré-selecionados e,
finalmente, dos artigos classificados para a analise detalhada de seu contetdo. O Quadro 11
apresenta os artigos que foram analisados para responder a pergunta e evidenciar o estado da
arte e a lacuna de pesquisa.

As Figuras 20 e 21 ilustram as palavras-chave mais frequentes nos artigos selecionados.
Utilizando o software VOSviewer, o termo deep learning destacou-se como a palavra-chave

predominante, seguido por outros termos empregados na string de busca.

Quadro 10 - Revisdo sistematica da literatura para inspecao e visdo computacional.

Palavras-chave Ano
2020 - 2024
. Critériosde | Basede | Resultado Docum,entos
Strings de busca nas bases . o pré-
pesquisa dados inicial )
selecionados
“machine learning” OR “deep
learning” OR “artificial AND
intelligence”
“building inspection” OR Web of 84 44
“drone” OR “UAV” OR AND Science
Data da “scanner”
pesquisa “detection” OR “classification” Titulo do
03/11/2024 OR “mapping” OR artigo, resumo
“identification” OR AND e palavras-
“segmentation” OR chave
“pathological manifestation”
“building” OR “‘facade” OR AND
“roof systems” Scopus 185 90
“degradation” OR
“maintenance” OR “damage” AND
OR “mechanisms”
Critério de exclusdo: artigos duplicados; artigos de
CI’ItEI’I0§ de rewsao_, artlg(is de co_ngressos, e artigos que ndo at?o~rdavam T B
excluséo a inspecéo predial com o uso do drone e da visdo
computacional.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 20 - Palavras-chave da base de dados da Web of Science.

building damage assessment

diglt@twin | ;i dinggfacade
ai
ligar 3d reconstruction
yalo hiim visual inspection
photogrammetry
dwe damageidetection
“bark beetle 3
tree Bealth d ee i n g defect segmentation
A building information modeling
buildingispection upmanped a@ vehicle (uav)
object detection :
remote sensing segmentation

® convolutional aeural network
. classifigation 6 x bt {
‘ disaster management
buildingidamage

) . convolutional@eural network
attention mechanism olutionalg@eural netw

pointkloud

bulldlngsv“ crack detection naturakpazards
feature extraction e Ta N change detection
machir‘arni )
ng coe/olutional&ural networks earthquake
drapes ‘ amﬂaal&lhgence
ildi ‘
transfe@earning

uavs

image seginentation

Fonte: VOSviewer, 2024.

Figura 21 - Palavras-chave da base de dados do Scopus.

geometric copsistency loss

fasteprcnn

. _hhim
building damiage assessment damagedetection
augmentgd reahgh&ogmmmetry power lines andidams inspectio

v
facade imspection & &
=P management software

generative adveysarial network

COWONUO@‘UT al ngtWC’”é)nvolutlonal&ural network

ON' monitering

1, @A bateT S

artificial intelligence

drones
lanilee tete
0
: conygnets
knowledgaligglation it e “transfer learninggy.
data augamentation Cmp vision image segmentation

mas.-c’a‘ﬁcual intelligence (ai)
o\ |/
convolutional fieuralpetwork ( (i..ne forest fires
disaster r@ﬁagement y”
® @

building maintenance

bIendmé’stechnique

Fonte: VOSviewer, 2024.
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Quadro 11 - Artigos encontrados sobre inspecéo e visdo computacional.

Utilizou software

Utilizou a visao
para processamento

Tipologia do sistema

Ferra_lmenta - computacional
utilizada e e
Cobertura Telhado .
plana
Fiorillo,
2023 Perfetti e X Drone X
Cardani
Lemos,
Cabral,
2023 Ribeiro, X Drone X X
Santos, Alves
e Dias
Malche,
2023 Tharewal e X Drone X X
Dhanaraj
Torres-
Gonzales, Camera Composition
2023 Valenca, X fotogréficade | Editor version X
Santos, Silva alta resolugdo X
e Mendes
Qiu, Zhang,
2024 | Zhuo, Xiao, X Drone X X
Chen e Tian
Fiorini,
Conti, Pellis, Agisoft
2024 Bonora, X Drone Metashape X
Masiero e
Tucci

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Italia, Fiorillo, Perfetti e Cardani (2023) integraram drones e técnicas de deep
learning para classificacdo automatica de danos em telhado de edificio histérico. O estudo
utilizou um planejamento de voo detalhado, considerando altura de voo de 25 metros com uma
altitude acima do ultimo nivel do sistema de 10 metros, sobreposicdo de imagens de 80% e
distancia entre as linhas do plano de voo de 5 metros, 0 que resultou em uma resolucédo de 3
mm por pixel (GSD — Ground Sample Distance). Essa abordagem garantiu a criacdo de um
modelo tridimensional preciso e a geracdo de ortoimagens. No entanto, a segmentacéo
automatica apresentou dificuldades, especialmente na classificacdo de diferentes tipos de
telhas, devido as variacdes de cor e textura e a presenca de danos.

Lemos et al. (2023) desenvolveram uma metodologia voltada para a detec¢édo
automatica de corrosdo em telhas metalicas sanduiche, com foco em grandes edificios
industriais. A pesquisa utilizou drones associados a inteligéncia artificial para aprimorar a
eficiéncia e a precisdo das inspe¢cdes e manutencbes de estruturas industriais. Apesar dos
avancos apresentados, o estudo identificou desafios relacionados ao tipo de telha analisada,
principalmente devido a presenca de fundos complexos e condi¢fes de iluminagédo variaveis,
que dificultaram a identificacdo precisa das anomalias.

Os resultados quantitativos do estudo evidenciaram um total de 2.514 verdadeiros

positivos (areas corretamente identificadas como corrosdo), 18% falsos negativos (areas com
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corrosdo ndo detectadas) e 20% falsos positivos (areas incorretamente classificadas como
corrosao). Esses numeros fornecem uma visdo clara sobre o desempenho do modelo em termos
de acuracia e os desafios associados a detec¢do de corrosédo em condicGes industriais adversas.
O trabalho destaca a necessidade de ajustes nos parametros de captura e processamento de
imagens para lidar com as limitagdes impostas por fundos heterogéneos e variagdes de
luminosidade.

Malche, Tharewal e Dhanaraj (2023) investigaram a deteccdo de danos em superficies
de concreto e asfalto. Esses estudos empregaram tecnologias de visdo computacional, deep
learning e imagens obtidas por drones para identificar diferentes tipos de deterioragcdo, como
fissuras e degradacdo do material. O uso dessas tecnologias automatizou o processo de
inspecdo, promovendo maior agilidade e precisdo na identificacdo das patologias estruturais em
pavimentos.

Torres-Gonzales et al. (2023) apresentam e validam o método StainView, uma
abordagem eficiente para 0 mapeamento de manchas em fachadas de edificios, utilizando a
classificacdo de imagens em espacos de cores HSV e CIELab. A técnica proposta busca facilitar
a inspecdo e avaliacdo do estado de conservacdo em fachadas, especialmente para profissionais
que ndo dominam o conhecimento em visdo computacional. O estudo apresenta uma
contribuicdo para a evolugdo das praticas de manutencdo e conservacdo na construcao civil,
alinhando-se as tendéncias da Construcdo 4.0 e a adogéo de tecnologias digitais na gestdo de
edificios.

Qiu et al. (2024) enfatizam a caréncia de dados sobre o patrimonio arquitetdnico
historico em partes da China e em regides do Sudeste Asiatico, ressaltando que essa limitacdo
restringe a aplicabilidade de modelos preexistentes. A pesquisa utilizou drones para captura de
imagens e redes neurais convolucionais para deteccdo de patologias e segmentacdo de
instancias em edificios histéricos, com base em ortoimagens. O foco principal foi a
identificacdo e 0 monitoramento de danos estruturais nesses edificios.

O estudo de Qiu et al. (2024) representa um avango significativo no campo do
conhecimento cientifico ao integrar tecnologias de inspecdo automatizada para a anélise de
construgdes historicas. Contudo, o objeto do estudo restringe-se a telhados inclinados
compostos por telhas de argila sinterizada, caracterizadas por sua coloracdo vermelha, o que
pode limitar a generalizacdo dos resultados para outros tipos de coberturas e materiais
construtivos.

Fiorini et al. (2024) investigam o potencial de técnicas automatizadas de monitoramento

e segmentacdo de imagens adquiridas por drone para identificar areas vulneraveis nas fachadas
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do Palazzo Pitti em Florenca, Italia. O estudo visou desenvolver abordagens que auxiliassem
na conservagao do patriménio cultural, considerando a crescente frequéncia e intensidade de
eventos climaticos extremos que aceleram processos de degradacéo das construcées historicas.
O artigo destaca a importancia da integracdo de tecnologias avancadas, como aprendizado de
maquina e drones, para aprimorar a eficiéncia e a eficacia no monitoramento e conservagao de
patriménios construidos, assegurando sua protecdo diante de riscos climaticos.

Os autores encontraram dificuldades durante o uso de drones para a captura de imagens,
com desafios relacionados ao planejamento das rotas de voo e na captura de imagens em areas
com obstrugdes, como gradeamentos e redes de protecdo. O planejamento das operagdes exigiu
estratégias para evitar lacunas ou sobreposi¢fes nas imagens, demandando a realizagcdo dos
voos em varios dias devido as limitacdes de tempo.

33 RESULTADOS DA REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA:

PROCESSAMENTO DE IMAGENS ADQUIRIDAS POR DRONES E GERACAO DE
ORTOIMAGENS.

O Quadro 12 apresenta os resultados da string de busca para o tema: processamento de
imagens adquiridas por drones e geracdo de ortoimagens. Além disso, lista os quantitativos de
artigos inicialmente selecionados nas bases de dados consultadas, dos documentos pré-
selecionados e, finalmente, dos artigos classificados para a analise detalhada de seu contetdo.
O Quadro 13 apresenta os artigos que foram analisados para responder a pergunta e evidenciar
0 estado da arte e a lacuna de pesquisa.

As Figuras 22 e 23 ilustram as palavras-chave mais frequentes nos artigos selecionados.
Utilizando o software VOSviewer, o termo drones destacou-se como a palavra-chave
predominante, seguido por outros termos como ortoimagem, processamento e DEM (Digital
Elevation Model).

Figura 22 - Palavras-chave da base de dados da Web of Science.
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Fonte: VOSviewer, 2024.
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Quadro 12 - Revisdo sistematica da literatura para a inspecéo e geragdo de ortoimagens.

Busca Palavras-chave ‘ Ano 2020 - 2024 ‘
. Critérios de | Base de - Documentos pré-
Strings de busca nas bases pesquisa dados Resultado inicial selecionados
“c_izgztal techr{o!qu,,AND Web of
image acquisition ”AND Science 0 -
Data da “digital processing”AND Titulo do
pesquisa “inspection” A]YD “roof artigo, Scopus 0 -
03/11/2024 systems resumo e
palavras- Web of 27 26
“digital processing” AND chave Science
“orthoimage”
Scopus 28 02
Critério de exclusao: artigos duplicados;
Cntenog artigos de revisdo; artigos dg congressos; Artigos selecionados: 03
de exclusdo | artigos que ndo abordavam a inspecéo predial
com o uso do drone e da visdo computacional.

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 23 - Nuvem de palavras-chave gerado na Web of Science.
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Fonte: Wordle, 2014. -
Quadro 13 - Artigos escolhidos que tratam do processamento digital e ortoimagem.

Utilizou
software para
Ferramenta processamento

Utilizou a
visao
computacional

Tipologia do sistema
Data Autor

utilizada da imagem
OB Telhado | Fachada Sim
plana
. Pix4D e
2021 Shoab,_Slngh Urbano Drone AgiSoft X
e Ravibabu
Photoscan
Pierdicca,
Gorgoglione, Drone e Laser Agisoft
2023 Martuscelli e X Scanner Metashape X
Usmanov
- Topcon
GPT3003LN;
- Laser Scanner
Agrafiotis, (Leica Scanstation
2023 | Talaverose X 10); X X
Georgopoulos - Cameras DSLR
(Canon EOS 6D e
Canon 80D);
- Drone.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Os autores Shoab, Singh e Ravibabu (2021) realizaram uma comparagéo entre a precisao
das ortoimagens digitais geradas a partir de imagens capturadas por drones. O estudo focou na
analise da qualidade geométrica das ortoimagens produzidas por dois softwares de
fotogrametria, utilizando a mesma configuracao e conjuntos de dados de diversas areas. Embora
0 estudo tenha o objetivo de contribuir para a melhoria dos processos de geracdo de
ortoimagens, ele se concentra na area de sensoriamento remoto. Nessa area, a qualidade
geométrica das imagens é predominantemente influenciada pela relacdo entre o tamanho do
pixel e a escala do mapa, além de fatores como contraste, condi¢Ges atmosfeéricas e a altura do
sol, entre outros aspectos.

Os autores apresentam conjuntos de dados provenientes de &reas urbanas densas e
favelas, bem como os parametros de configuracdo para os processos realizados nos softwares
Pix4D Mapper e Agisoft. O Point Cloud Densification foi configurado utilizando a metade da
imagem, e o Point Density foi otimizada com a raz&o de quatro, dividida pela escala da imagem.
O DSM/DEM foi processado com a configuracdo automética de ambos os softwares. No
entanto, apesar de a pesquisa mencionar alguns parametros de processamento, ndo ha um
detalhamento completo das configuracGes aplicadas.

Em termos de resultados da pesquisa de Shoab, Singh e Ravibabu (2021), o software
Agisoft apresentou maior distor¢do angular em areas urbanas densas e favelas em comparagéo
com o Pix4D Mapper. Por outro lado, em areas com vegetacdo, o Agisoft demonstrou maior
precisdo. Contudo, essa comparacao entre os softwares € superficial, ja que o banco de imagens
utilizado foi obtido por sensoriamento remoto e o artigo ndo detalha as taxas de sobreposicéo
nem as configuracbes especificas dos parametros de processamento. Além disso, cabe
investigar as razdes pelas quais 0 Agisoft apresentou resultados mais favoraveis em areas com
vegetacdo do que em areas com edificacdes.

O uso de combinacdes de tecnologias como o laser scanner, fotogrametrias e drone tem
se mostrado eficaz na criacdo de modelos 3D detalhados e precisos de edificacbes e
infraestruturas urbanas. Pierdicca et al. (2023) destacam a aplicagédo dessas tecnologias para a
conservacdo patrimonial, abordando restauracdo de edificios historicos por meio de
levantamentos aéreos e terrestres realizados com drones e processados no Agisoft Metashape.
A pesquisa salienta que a integracdo de tecnologias pode mitigar limita¢6es individuais, como
a dependéncia de geometria ou condi¢cbes ambientais, fornecendo uma representacao visual
detalhada e adaptada as necessidades do modelo 3D e ortoimagens.

Segundo Pierdicca et al. (2023), a inspegdo automatizada destaca-se como uma

abordagem inovadora, integrando novas técnicas de aquisicdo de dados que automatizam tanto
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a coleta quanto o processamento das informacdes. A combinacgéo de técnicas fotogramétricas e
de laser scanner possibilita a obtencdo de modelos de alta resolucdo, sendo reconhecida como
uma estratégia eficaz para melhorar a eficiéncia e a precisao no levantamento e documentacéo
de estruturas arquiteténicas complexas. Essa abordagem demonstra a importancia de selecionar
tecnologias de levantamento adequadas as necessidades especificas do modelo 3D final,
especialmente em contextos que envolvem geometrias complexas.

O processamento das imagens realizado no software Agisoft ndo foi discutido no
trabalho de Pierdicca et al. (2023). A ortoimagem apresentou imperfei¢es devido as limitagdes
na captura de dados, como a complexidade da geometria da edificacdo e a cobertura das
imagens ou na captura de dados em areas especificas, que pode comprometer a qualidade da
documentacao. Outro ponto, o trabalho foi realizado em condicdes climaticas desafiadoras, com
altas temperaturas, que podem afetar o processo de levantamento de campo. Condicdes de baixa
visibilidade ou reflexos podem interferir na captura de imagens e na geracdo da nuvem de
pontos.

Embora os autores tenham destacado a relevancia das tecnologias utilizadas, o estudo
ndo aprofundou a anélise sobre o processamento das imagens no Agisoft, tampouco apresentou
estratégias para superar as limitacBes observadas, o que evidencia a necessidade de
investigacOes futuras voltadas para a otimizacdo desses processos.

Abordagens mais eficientes e precisas de documentacao e representacdo de estruturas
de patrimonio cultural foram investigadas por Agrafiotis, Talaveros e Georgopoulos (2023) em
uma pesquisa experimental. Os autores propuseram a aplicacéo de redes adversarias generativas
condicionais (CGANS) para geracdo de desenhos 2D a partir de ortoimagens, oferecendo uma
representacdo mais automatizada e precisa. Essa abordagem facilita a interpretacdo e
atualizacdo das informacdes estruturais. A pesquisa avanca no conhecimento com o uso da rede
para o treinamento de um conjunto de dados composto por ortoimagens de edificios e seus
correspondentes desenhos 2D, a partir de novas ortoimagens nao incluidas no conjunto de
treinamento. Essa conversdo automatizada permitiu a transformagéo rapida das imagens em
formato vetorial editaveis, otimizando o processo de documentacdo e representacdo de
edificacGes patrimoniais.

3.4 REVISAO DE LITERATURA INTEGRANDO OS TEMAS E OUTRAS BASES DE
DADOS
Algumas publicagdes ndo foram capturados pelas chaves de busca da reviséo sistematica

da literatura apresentada nos itens anteriores. Por essa razédo, decidiu-se ampliar a revisao
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bibliogréfica para mapear melhor os temas de forma integrada e construir uma visdo ampla do
estado da arte.

Como estratégia de pesquisa, as referéncias selecionadas na RSL levaram a novos
artigos e outras fontes bibliograficas, em um processo conhecido por bola de neve. Dessa forma,
foi possivel expandir a pesquisa bibliogréfica, inclusive para os artigos de pesquisadores
brasileiros.

Os artigos analisados estdo apresentados no Quadro 14. Esses trabalhos utilizaram
abordagens integradas, combinando o levantamento de imagens por drones com a aplicacéo de
deep learning, em estudos voltados para a inspe¢édo predial automatizada. Foram selecionados
estudos que abrangem sistemas de coberturas planas, telhados e fachadas, ampliando, assim, o
campo de referéncia da pesquisa e destacando suas limitacdes e contribui¢fes para a pesquisa
proposta neste trabalho de tese.

Quadro 14 - Resultado do levantamento bibliogréafico sobre coberturas e fachadas.

Utilizou software para

Utilizou a visdo
processamento da

Tipologia do sistema

UG Fen_’e_lmenta ‘magem computacional
R I | 1] [7£: e ) S Nadem
itz Telhados Sim
plana
Eschmann,
2012 Kuo, Kuo e X Drone Corel '.DhOtO' X
Paint
Boller
Hezaveh,
2017 Kanan e X Drone X X
Salvaggio
Melo Janior,
Evangelista Agisoft
2017 Junior, Silva e X Drone Metashape X
Nepomuceno
Banaszek,
2017 Banaszek e X Drone Pix4D X
Cellmer
Yudin,
Naumov,
2018 Dolzhenko e X Drone X X
Patrakova
2018 | Bown e Miller X Drone X X
Rakha e Pix4D e
2018 Gorodetsky X X Drone Rhino3D CAD X
2020 Gajjar e X Drone ContextCapture
Burgett
2020 Silveira, Melo X Drone X X
e Costa
Staffa Junior,
2020 S4, Limae X Drone Custom Vision X
Costa
2022 Ottoni, Novo e X Drone X X
Costa
Lopes, Souza, .
2023 | Souza, Silvae X Drone Agisoft X
Metashape
Bauer
Costa,
Fernandes,
2024 Muta, Isatto e X X Drone Recap X
Costa

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.4.1 Fachadas

Eschmann, Kuo, Kuo e Boller (2012) contribuiram ao destacar a importancia de
aprimorar a estabilizacdo dos voos, sistemas de navegacdo e planejamento das linhas de voo,
visando automatizar o processo de inspecdo. O estudo enfatizou a influéncia da orientacdo das
linhas de voo sobre fachadas: linhas verticais podem amplificar distor¢Ges causadas pelas
lentes, enquanto linhas horizontais exigem velocidades controladas devido as rapidas mudancas
de angulo e inclinagdo. Esses aspectos mostram a relevancia de ajustes técnicos para aumentar
a eficiéncia e seguranca nas inspecoes.

Melo Janior et al. (2018) aplicou uma metodologia para geracdo automatica de mapas
de danos em ortoimagens de fachadas de edificios, utilizando o drone para a captura de imagens
e processamento no software Agisoft. O estudo abordou a geragéo de nuvens de pontos esparsas
e densas, investigando o impacto de diferentes niveis de sobreposicdo de imagens em dois
modelos da fachada em concreto aparente da Biblioteca Central da UnB.

As principais dificuldades encontradas por Melo Janior et al. (2018) foram a
sobreposicdo de imagens, o0 tempo de processamento e classificacdo de danos a partir das
ortoimagens. Para os modelos avaliados, foram utilizados parametros de sobreposicdo
longitudinal e lateral. O modelo 1 utilizou 80% e 40%, respectivamente, enquanto o modelo 2
utilizou 80% em ambas as dire¢cdes. O modelo 1 incluiu 65 imagens, enquanto o modelo 2
utilizou 193. Apesar da maior quantidade de imagens e da sobreposicdo no modelo 2, os
resultados da ortoimagem néo apresentaram diferencas significativas em relacdo ao modelo 1.

O tempo de processamento do modelo 2, entretanto, foi quase quatro vezes superior ao
do modelo 1, demonstrando que o aumento da complexidade do processamento, devido ao
maior volume de dados, nem sempre resulta em melhorias na qualidade do produto. Este
aspecto destaca a necessidade de se otimizar a coleta e o processamento de dados para equilibrar
eficiéncia e qualidade.

Melo Janior et al. (2018) cita outro fator que pode ter influenciado diretamente os
resultados: a condigdo climatica no momento da captura das imagens. Diferencas na coloracéo
das imagens, atribuidas ao céu nublado, indicam que variabilidade das condi¢fes climaticas
pode impactar a qualidade das ortoimagens. Além disso, o estudo ndo especificou a distancia
entre o drone e a fachada durante a captura, limitando a reprodutibilidade dos experimentos. Os
resultados finais ndo apresentaram significancia estatistica para a geracdo automatica de mapas
de danos em ortoimagens de fachadas de edificios, mas a metodologia proposta contribuiu para

a aplicacdo dos processos automatizados.
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Pesquisas recentes tém explorado o uso de drones como ferramenta de inspecao predial,
utilizando modelos digitais para avaliar as condigfes em canteiro. Costa et al. (2024)
propuseram um protocolo de voo em trés etapas: verificacdo de condicGes de voo (com
obstaculos), condi¢des climaticas e posicionamento estratégico do piloto e do observador.
Apesar de focarem na captura de imagens de canteiros de obras e edificios especificos, o0s
autores ndo definiram as linhas de voo conforme a tipologia das edificagbes, o que
comprometeu a coleta de dados otimizados.

Lopes et al. (2023) evidenciam a relevancia dos parametros de captura de imagens por
drones em fachadas. Os autores destacam o cuidado necessario com 0 posicionamento e a
proximidade da cdmera, essenciais para obter imagens detalhadas e de alta qualidade. O estudo
utilizou o software Agisoft Metashape para o processamento digital de imagens, com foco no
mapeamento de danos e quantificacdo de degradacdo. As dificuldades enfrentadas incluiram
obstaculos durante os voos e condi¢fes climaticas diversas. Lopes et al. (2023) ressaltaram que
falhas no planejamento do voo comprometem significativamente a qualidade da ortoimagem e
a identificacdo precisa de manifestacGes patoldgicas. Além disso, a obtencdo de imagens em
2D com alto nivel de detalhe e precisdo depende da ortogonalizacéo e da alta sobreposicéo,
devido a quantidade de imagens a serem adquiridas.

Mendes et al. (2022) realizaram um estudo utilizando a fachada como objeto de anélise,
com o objetivo de gerar mapas de danos por meio de fotogrametria e imagens termograficas.
Os autores definiram parametros detalhados para a captura das imagens, incluindo o tipo de
drone, as linhas do plano de voo e aspectos técnicos como altitude, distancia e sobreposicdo das
imagens. Para o0 Museu Zoroastro Artiaga, as imagens foram capturadas a uma altitude de
aproximadamente 1,80 metros, exigindo no minimo 13 voos verticais, com registros
fotograficos a cada 1,80 metros, para garantir uma sobreposi¢cdo de 60% a 80%. A distancia do
drone ao plano da fachada foi mantida em 6 metros.

O processamento das ortoimagens foi realizado no software Agisoft, resultando em
modelos fotograficos de alta qualidade, uma alternativa prética e eficiente para gerar mapas de
danos. Contudo, os autores destacaram dificuldades relacionadas as condigdes de iluminagé&o,
sobreposicdo das imagens e acesso as areas elevadas da fachada. A iluminagdo ndo uniforme
foi identificada como um fator critico, capaz de gerar sombras que comprometem a qualidade
das imagens. Em edificios histdricos, como o0 museu, a altura da fachada e o acesso limitado a
areas elevadas representaram desafios significativos. Nesse contexto, o uso do drone permitiu

capturar imagens de alta qualidade, atingindo até mesmo as partes mais altas do edificio.
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3.4.2 Telhados

Hezaveh, Kanan e Salvaggio (2017) exploraram a detec¢do de danos em telhados,
especificamente em telhas de asfalto danificadas por granizo de diferentes tamanhos. A
pesquisa utilizou drones em conjunto com técnicas de deep learning para analise dos dados
coletados. As imagens capturadas foram processadas por algoritmos que identificaram e
classificaram os danos, oferecendo subsidios para decis@es relacionadas & manutencao.

No contexto de coberturas inclinadas, Bown e Miller (2018) exploraram diferentes
altitudes e niveis de detalhamento visual. O estudo conclui que a proximidade do drone com o
telhado aumenta a quantidade de detalhes capturados, permitindo uma andlise mais
aprofundada das condigdes do sistema. No entanto, os voos foram realizados manualmente,
sem planejamento estruturado, o que limitou a aplicabilidade dos resultados. Os autores
sugerem, para futuras pesquisas, a ado¢do de planos de voo programados e 0 uso de cameras
mais avancgadas, especialmente em coberturas que apresentam restricGes especificas de acesso
e visibilidade.

Os autores ndo analisaram as obstrucdes visuais que podem afetar a aquisicdo de
imagens e 0s processos automatizados, por exemplo, presenca de uma quantidade significativa
de antenas nas proximidades das calhas. Essas antenas podem interferir nas anotacdes das
imagens, dificultando a deteccéo e classificagdo das condi¢des das calhas.

Silveira, Melo e Costa (2020) desenvolvem um protocolo de voo para a captura de
imagens de coberturas com drones, visando realizar inspecGes pOs-ocupacdo em conjuntos
residenciais. No entanto, os autores ndo discutem o impacto de um planejamento detalhado das
linhas de voo na qualidade dos resultados obtidos.

Ottoni, Novo e Costa (2022) abordaram as dificuldades inerentes a inspecéo de telhados,
especialmente em relacdo as limitacdes de acessibilidade. A automacdo por meio do uso de
drones foi apresentada como uma solucédo eficaz para promover uma analise mais detalhada e
eficiente das condigfes do telhado, com foco nas telhas de fibrocimento. O trabalho se
concentrou em algoritmos de classificacdo para duas categorias: calhas limpas e calhas sujas.
A distincdo foi feita com base na integridade e limpeza das calhas, uma irregularidade
recorrente na avaliacdo de telhados. Uma contribuicdo significativa da pesquisa foi o ajuste de
hiperparametros de redes neurais convolucionais para a classificacdo de imagens de telhados.

Staffa Junior et al. (2020) e Staffa Junior et al. (2023) exploraram o desenvolvimento
de processos automatizados baseados em visdo computacional em plataforma web. Utilizando
0 drone DJI Phantom 4 e o aplicativo DJI Go, o estudo capturou 3.404 imagens de telhados

com telhas de fibrocimento, para identificar manifestacbes patologicas em um setor
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habitacional de média e baixa renda. O plano de voo foi realizado em uma Unica dire¢do, sem
considerar particularidades especificas das edificagdes. As imagens obtidas foram processadas
na plataforma Custom Vision, onde foram realizadas a detec¢do automatizada para identificar
manifestacdes patologicas. O estudo alcancou um indice de acerto de 77,08% nos testes de
desempenho das redes neurais convolucionais para detectacdo da manifestagdo patoldgica,
evidenciando o potencial da tecnologia na avaliagdo de sistemas de cobertura, embora
delimitado ao tipo de telhado analisado.

Mishra e Lourenco (2024), abordaram inspecdes prediais automatizadas em contextos
patrimoniais, sem foco especifico em coberturas planas, mas ilustrando limitacGes das préaticas
tradicionais e beneficios das tecnologias emergentes (Figuras 24 e 25).

Figura 24 - llustracdo dos problemas com inspecdes tradicional de locais de dificil acesso e

locais de alto risco (a, b, c). Inspecdes baseadas em drones com uma interface para assistir as
filmagens em tempo real (d, e, f).

Fonte: Adaptado de Mishra e Lourenco (2024).
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Figura 25 - llustracdo dos sistemas assistidos por inteligéncia artificial (1A) do presente para o
futuro para patriménio cultural.

(a) Sistemas assistidos por IA presentes (b) Sistemas assistidos por 1A futuros
Fonte: Adaptado de Mishra e Lourenco (2024).

Costa et al. (2024) avaliaram os procedimentos de desenvolvimento e a qualidade de
modelos 3D gerados por fotogrametria a partir de imagens capturadas por drone, investigando
como as préaticas adotadas na coleta de dados afetam a precisdo dos modelos ou das nuvens de
pontos geradas. A pesquisa teve como objetivo aprimorar a qualidade dos modelos as-built. As
imagens foram capturadas por drone e processadas no software Autodesk ReCap Photo, que
permitiu a criacdo de malhas tridimensionais com texturas, nuvens de pontos georreferenciadas
e fotografias ortogonais.

O estudo apresentado por Costa et al. (2024) ndo detalhou as configuragdes especificas
utilizadas no processamento das ortoimagens e na geracdo do modelo 3D, nem forneceu
informacBes sobre as linhas de voo e as tomadas fotograficas empregadas na captura das
imagens. Apenas o percurso do drone no canteiro de obras foi mencionado. Essa auséncia de
informac0es ressalta a necessidade de melhorias nos procedimentos de coleta e processamento
de imagens para aumentar a precisao e a confiabilidade dos modelos gerados por fotogrametria.
Além disso, evidencia a importancia de documentar e analisar detalhadamente os parametros

adotados para garantir a reprodutibilidade e a validade cientifica dos resultados.

3.4.3 Cobertura Plana

O uso do drone para inspecdo de edificacGes de grande porte € um tema explorado por
Banaszek, Banaszek e Cellmer (2017), que demonstraram o potencial dessa tecnologia para
avaliacOes visuais de condigdes técnicas de coberturas em grande escala. Foram utilizados

drones para avaliar visualmente as condicdes técnicas de coberturas planas por meio de
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ortoimagens e nuvens de pontos, permitindo a identificacdo de falhas como danos nas calhas e
problemas de estanqueidade.

No estudo de Banaszek, Banaszek e Cellmer (2017), foram realizados voos em
diferentes altitudes (80, 60, 40 e 20 metros) para avaliar as condicdes técnicas das coberturas,
com processamento no Pix4D e uso do QGIS para vetorizacdo de falhas. A anélise baseada em
nuvens de pontos e imagens digitais forneceu subsidios técnicos para a avaliagdo de danos.

Embora a analise tenha demonstrado a eficacia da tecnologia de drones na coleta de
dados e na geracgdo de nuvens de pontos, o estudo apresenta limitagdes importantes. Os autores
ndo discutiram como as configuragdes dos planos de voo influenciaram na deteccdo e
identificacdo das manifestacGes patoldgicas. Aspectos como a direcdo das linhas de voo, a
sobreposicao entre as imagens e o impacto das diferentes altitudes na qualidade dos dados nédo
foram analisados, o que deixa lacunas sobre como otimizar o planejamento de voos para
inspecdes mais eficazes.

Yudin et al. (2018) propuseram o desenvolvimento de um software especifico para
deteccdo de defeitos em coberturas planas, utilizando imagens aéreas capturadas por drones. O
sistema automatizado baseia-se em um mecanismo de segmentacdo binaria, capaz de identificar
areas nas imagens que apresentam irregularidades, como a estagnacdo de agua apds as chuvas.
A principal finalidade do software é automatizar o processo de inspecao predial, contribuindo
para a manutencao e o reparo na construcdo civil. No entanto, o estudo limita-se a identificacdo
de irregularidades pela delimitacéo do objeto por retangulos (bounding box), sem detalhar o seu
contorno como utilizado na segmentagdo semantica de objeto. Portanto, o trabalho de Yudin et
al. (2018) propdem o reconhecimento de areas propensas a estagnacao de agua apos a chuva
sem abordar de forma detalhada o contexto e os locais mais suscetiveis em sistemas de
cobertura plana.

Rakha e Gorodetsky (2018) apresentaram parametros de trajetoria de voo para inspecdes
de coberturas e fachadas, enquanto compararam inspec¢des tradicionais e automatizadas,
utilizando modelagem 3D a partir de imagens capturadas por drone.

Gajjar e Burgett (2020) discutem o potencial de substituicdo das inspecdes presenciais
por modelos 3D gerados a partir de imagens capturadas por drones, utilizando software
structure-from-motion (SfM). O estudo foi conduzido em uma cobertura plana construida em
1999, com o objetivo de avaliar a eficacia do modelo 3D na identificacdo de manifestacdes
patoldgicas em comparagdo com o método de inspecdo tradicional. Os resultados mostraram
que o modelo 3D foi capaz de identificar 191 manifestagdes patologicas, enquanto 0 método

tradicional detectou 200.
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No entanto, o estudo de Gajjar e Burgett (2020) apresenta limitacdes relevantes. Os
autores nédo analisaram como as configuragdes do modelo 3D impactaram os resultados obtidos,
especialmente no que se refere a visualizacdo de problemas especificos, como calhas e tubos
de queda entupidos em areas criticas do sistema de cobertura. Ndo foram encontradas
informacgdes detalhadas sobre os pardmetros técnicos utilizados na geracdo do modelo,
incluindo a resolucdo das imagens, a sobreposicdo e as técnicas de processamento adotadas.

3.4.4 Consideracdes sobre o estado da arte e as lacunas de pesquisa

A pesquisa bibliogréafica revelou trés categorias principais de andlise: fachada, telhado
(cobertura inclinada com telha) e cobertura plana (laje impermeabilizada). Em geral, a aplicacéo
mais frequentemente abordada pelas pesquisas é a visdo computacional em telhados, seguido
por fachadas. Em relagdo ao processamento de imagens, as fachadas e os telhados s&o mais
estudados que as coberturas planas. Apesar dos avangos no uso de tecnologias digitais para
inspecdes prediais, 0 tema relacionado a sistemas de cobertura plana ainda é pouco explorado,
evidenciando a necessidade de estudos mais aprofundados e direcionados a essa area especifica.

O uso de drones para a captura de imagens de telhados sob diferentes angulos e
condicdes oferece um levantamento detalhado e abrangente das superficies, permitindo
identificar manifestacBes patoldgicas que podem passar despercebidas em inspecdes
tradicionais. Quando integradas a técnicas de inteligéncia artificial, como deep learning, essas
imagens possibilitam uma solucdo eficiente para diversos tipos de edificagdes, superando as
limitacGes das inspec¢des presenciais. Essa abordagem ndo apenas reduz riscos, como quedas,
mas também diminui o tempo e os custos associados, além de melhorar significativamente a
qualidade das avaliagOes.

Dados precisos obtidos por drones viabilizam andlises detalhadas das condi¢des das
edificacbes e permitem comparacbes com futuras avaliacGes, contribuindo para o
monitoramento continuo, a identificacdo de manifestacGes patoldgicas ao longo do tempo e o
prolongamento da vida Gtil das edificagdes. No entanto, os estudos existentes apresentam
lacunas significativas, sobretudo no que diz respeito a utilizagdo de processos automatizados
em deep learning para deteccdo e segmentacdo semantica, com foco no monitoramento eficaz
de sistemas de cobertura plana.

Embora a literatura demonstre o potencial dos drones na inspecao predial, desafios
relacionados ao planejamento de voos comprometem a qualidade das ortoimagens e dos
modelos digitais de elevacdo gerados. Falhas como a falta de definicdo para as dire¢Oes de voo
e de critérios especificos para coleta de imagens reforcam a necessidade de estratégias mais

robustas, capazes de garantir resultados mais precisos e abrangentes. A criacdo de bancos de
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imagens obtidas por drones consolidou-se como uma ferramenta inovadora para o
monitoramento e manutencdo de edificaces.

As tecnologias digitais e processos automatizados permitem levantamentos ageis e
eficientes, especialmente em coberturas com diferentes niveis, destacando-se pela maior
eficiéncia em relacdo aos métodos tradicionais. Entretanto, os estudos revisados indicam que
as metodologias existentes ainda carecem de abordagens especificas para sistemas de cobertura
plana, o que limita sua aplicacdo em casos mais complexos.

Apenas um estudo aborda a deteccdo de manchamentos em coberturas planas, e ainda
com técnicas que ndo detalham o contorno da irregularidade, evidenciando a necessidade de
maior aprofundamento na area. Para aplicagdes em maior escala ou em edificagdes com
geometria arquitetbnica complexa, é fundamental aprimorar os processos de captura e
modelagem para alcancar maior precisao nos resultados. Ao abordar essas lacunas, contribui-
se significativamente para o avanco das metodologias voltadas a inspecdo de sistemas de
cobertura plana, ampliando o campo do conhecimento cientifico e técnico.

Enfim, apos a leitura e analise desses marcos referenciais da bibliografia, destaca-se a
importancia e a originalidade da abordagem integrada desta tese, que até 0 momento tem sido
tratada de maneira limitada. A analise reflete uma lacuna significativa no campo da inspecao
predial automatizada de coberturas planas, enfatizando a necessidade de avangos no
desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas para monitoramento e manutencdo desse tipo de

sistema.
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4 METODO DE PESQUISA

Este trabalho fundamenta-se em uma abordagem qualitativa, integrando diferentes tipos
de pesquisa. Nas secdes 2 e 3, foi apresentada a pesquisa bibliografica, que abrangeu uma
revisdo sistematica da literatura, bem como a andlise de outros referenciais teoricos e
normativos para subsidiar os conteldos do campo conceitual estabelecido e as investigacdes
realizadas. A pesquisa exploratoria incluiu levantamentos de campo e inspecdes prediais em
coberturas planas realizadas com drones, processamento digital de imagens e construcdo de um
banco de imagens necessério para 0s processos automatizados. A pesquisa experimental
concentrou-se em experimentos de detecgdo de equipamentos e segmentacdo semantica de
manchas, envolvendo visdo computacional e processos automatizados em deep learning.

Nesta secdo, sdo detalhadas as abordagens metodologicas adotadas, suas respectivas
etapas, métodos, técnicas, recursos e procedimentos, conforme delineamento no fluxograma

apresentado na Figura 26.
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Figura 26 - Delineamento das etapas de pesquisa.
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4.1 SELECAO E CARACTERIZACAO DA AMOSTRA

Para os levantamentos de campo em inspecGes prediais com drones em coberturas
planas, foi selecionada uma amostra composta por edificios que atenderam aos seguintes
critérios:

o Edificacbes com sistema de cobertura plana e lajes impermeabilizadas;
e Edificacbes com mais de um pavimento, com diferentes niveis e configuracdes

arquitetonicas; e,

e Edificacdes com extensas coberturas, pertencentes a complexos institucionais publicos,
que representam exemplares de interesse cultural.

Assim, foram escolhidas quatro edificacfes da Universidade de Brasilia, no campus
Darcy Ribeiro (UnB), e o conjunto de edificacBes do Quartel General do Exército Brasileiro
(QGEX), localizado no setor militar urbano em Brasilia. As coberturas escolhidas apresentam
caracteristicas estruturais e construtivas semelhantes, com lajes de concreto armado e sistema
de impermeabilizacdo com manta asfaltica. Sao elas:

e 9 coberturas do Quartel General do Exército Brasileiro (QGEX);
e Cobertura da Biblioteca Central (BCE) da UnB;
¢ Instituto Central de Ciéncias (ICC) da UnB;
e Unidade da Crianca e do Adolescente (UCA) da UnB;
e Reitoria da UnB.
Seréo apresentadas cada uma das edificagcdes que compdem a amostra.

4.1.1 Quartel General do Exército Brasileiro (QGEX)

O Quartel General do Exército Brasileiro (QGEX) € sede do comando da forca militar
na capital do Brasil. Trata-se, portanto, de um complexo arquiteténico de carater simbdlico e
representativo do poder militar. Intitulado como Forte Caxias, é formado por 9 edificios que
abrigam 34 érgdos administrativos do Exército, ocupando uma rea de 117.000 m? (Figura 27).

O projeto arquitetonico, datado de 1969, é assinado pelo arquiteto Oscar Niemeyer. O
conjunto foi inaugurado em 1974 e tombado pela Secretaria do Patriménio do Distrito Federal
em 2011. As edificacdes sdo blocos lineares, dispostas paralelamente a Praca Duque de Caxias,
proximas ao Teatro Pedro Calmon, a Concha Acustica e ao Obelisco (Figura 28).
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Figura 27 - Quartel General do Exército. Figura 28 - Coberturas das edificagcbes do
QGEX.

Fonte: Campos (2020). Fonte: a brépri autora.

4.1.2 Universidade de Brasilia — Campus Darcy Ribeiro

A UnB é uma instituicdo publica brasileira de ensino superior, localizada em Brasilia,
DF. Seu principal campus é o Darcy Ribeiro (Figura 29), com uma area de 3.950.569,70 m?,
cuja inauguracdo ocorreu em 1962. A UnB foi idealizada por Darcy Ribeiro e Anisio Teixeira
e concebida pelo arquiteto Oscar Niemeyer. A Figura 30 apresenta o ICC, a Reitoria e a
Biblioteca Central, edificios que comp&em a amostra desta pesquisa.

Figura 29 - Campus Darcy Ribeiro. Figura 30 - Localizagao dos edificios de estudo no
campus Darcy Ribeiro da UnB.
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Fonte: Viana (2019). Fonte: Adaptado do Ceplan.
a. Biblioteca Central (BCE)

O edificio da BCE-UnB projetado pelos arquitetos José Galbinski e Miguel Pereira, foi
inaugurado em 1973 com uma area construida de 17.955m2. Apresenta uma configuracdo
complexa, dividida em trés diferentes volumes, sendo constituido por um bloco central, com
uma altura de 12 metros, e dois blocos nas suas extremidades. As fachadas do bloco central
possuem placas verticais de sombreamento em concreto armado que formam, em conjunto com
0s sheds da cobertura, um sistema de poérticos com telhamento metalico. As coberturas
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compostas pelas lajes recebem um sistema de impermeabilizacdo flexivel com manta asfaltica
e protegdo mecanica (Figuras 31 e 32). Em 2024, a envoltdria da BCE comegou a ser restaurada,
com limpeza e protecdo do concreto aparente da fachada e nova impermeabilizacdo da

cobertura, com mantas asfalticas e protecdo mecanica com argamassa.

Figura 31 - Perspectiva da BCE. Figura 32 - Sistema de cobertura da BCE

-~
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Fonte: A propria autora. Fonte: A propria autora.

Embora boa parte do prédio possua trés pavimentos, os grandes painéis verticais de
concreto aparente que funcionam como brises-soleil nas fachadas principais (norte e sul)
imprimem uma unidade visual ao volume. Na dire¢do longitudinal da edificacdo, o sistema de
porticos com telhamento metélico configuram-se como painéis com curvatura que se projetam

como beirais sobre as fachadas e sobre a grande laje impermeabilizada da cobertura plana.
b. Reitoria

A Reitoria foi projetada pelo arquiteto Paulo de Melo Zimbres e construida entre 1972
e 1975. A edificagdo em concreto aparente, possui uma area construida de 8.001m2. O projeto
arquiteténico resulta da interagdo entre dois blocos retangulares, que séo paralelos e afastados
entre si (Schlee et al., 2014). Cada pavimento possui um desnivel de meio pé-direito em relacdo
ao bloco adjacente inferior, formando um sistema de rampas transversais e continuas que
conecta todos os niveis, onde cada patamar representa um pavimento. Entre os dois blocos,
existe um amplo jardim com uma cobertura em grelha que alterna entre se¢fes vazadas e cegas.
Os espacos considerados mais nobres do ponto de vista hierarquico estdo localizados nos niveis
mais elevados. O volume do auditério se destaca, sendo sustentado por tirantes fixados na
estrutura da cobertura (Schlee et al., 2014).

As Figura 33 e 34 mostram o edificio da Reitoria composto por cinco diferentes niveis,
com alturas de 3,04 m, 6,30 m, 1,60 m, 15,66 m e 17,90 metros. Ao longo do tempo, as lajes
de cobertura sofreram a¢6es de reparo em diferentes partes da camada de impermeabilizacéo,
sendo identificados: membrana polimérica com reforco em tela de poliéster; manta aluminizada

e manta asfaltica com protecdo mecénica.
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Figura 33 - Perspectiva da Reitoria. Figura 34 - Sistema de cobertura da
Reitoria.

Fonte: A prépria autora. Fonte: A prépria autora.

c. Instituto Central de Ciéncias (ICC)

O ICC é um edificio linear que abriga a maioria dos institutos, faculdades, salas de aula,
laboratdrios e anfiteatros da instituicdo. Este edificio comecou a ser construido em 1963, pela
extremidade sul, com seu volume linear e curvo, com 696 m de extensdo, composto de dois
blocos paralelos (A e B), afastados um do outro por uma faixa ajardinada de 15 m.

O Bloco B, voltado para oeste, possui 25 m de largura e foi pensado para acomodar
anfiteatros e salas de professores distribuidos ao longo de seus dois pavimentos, mezaninos e
subsolo. Por sua vez, o bloco orientado para leste — Bloco A, possui uma largura de 30 m e
incorpora uma sessao com mezanino e pé-direito duplo. Este bloco foi pensado para abrigar,
em seus dois pavimentos e mezaninos, diversos laboratorios e salas de aula da instituicdo
(Schlee et al., 2014). A grande cobertura plana, com mais de 42.000 m2 de impermeabilizacdo
e protecdo mecanica (Figura 35), cobre dois blocos paralelos em curvatura, com
aproximadamente 720 m de comprimento (Santos et al., 2024). Desde os croquis de Niemayer
indicando o ICC maior que 600 m, a extensdo linear do ICC varia conforme os diversos autores

que descrevem, pesquisam e medem o edificio.
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Figura 35 - Vista panoramica do grande plano da cobertura do ICC-UnB.
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Fonte: A prépr autora.

O sistema estrutural em concreto armado aparente do ICC é definido pelos grandes
porticos pré-fabricados, espacados a intervalos de 3 m (Schlee et al., 2024). As vigas
protendidas com perfil em “T” que vencem vdos de até 30 metros, apresentam secdo de
geometria variavel, com trés transeptos como enrijecedores intermediarios. Internamente, essas
vigas se prolongam em sec¢do retangular, formando os pergolados que se estendem até o apoio
dos pilares internos (Figura 36 e 37). Externamente, os pilares apoiam vigas-calha
longitudinais, que, por sua vez, servem de apoio aos painéis pré-moldados das lajes, sem

formarem uni@es rigidas entre si (Silva; Vasconcellos; Sanchez, 2019).

Figura 37 - Sistema de cobertura do ICC.

Fonte: A prépria autora.

d. Unidade da Crianca e do Adolescente (UCA)

A Unidade da Crianga e do Adolescente (UCA) foi inaugurado no primeiro semestre de
2023, com uma area de 6.247m2. Este edificio foi construido com o objetivo de atender as
necessidades de criangas e adolescente que necessitam do servico de saude. O formato da
edificacdo é configurado conforme o fluxo e as atividades assistenciais oferecidas, o que
resultou em pavimentos com diferentes niveis, proporcionando a instalacdo de equipamentos
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necessarios para o suprimento das atividades hospitalares. A cobertura possui um sistema de
impermeabilizacdo flexivel com manta e prote¢do mecéanica. No edificio principal, as alturas
dos trés diferentes niveis séo de 4,55m, 11,56m e 18,40m (Figuras 38 e 39).

Figura 38 - Perspectiva da UCA. Figura 39 - Sistema de cobertura da UCA.
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Fonte: A propria autora.

Fonte: A prépria autora.

4.2 AQUISICAO DE IMAGENS

O levantamento de campo consistiu em uma etapa de inspe¢éo visual in loco e coleta de
dados dos sistemas de cobertura dos edificios da amostra, por meio de vistorias e registros da
situacdo atual para documentagéo do estado de conservacao, utilizando drones equipados com
sensores de fotogrametria para a captura de imagens. Apos essa etapa de aquisi¢do de imagens,
foi realizado o processamento digital das imagens para a geracdo de ortoimagens das coberturas
e a construgdo de um banco de imagens (dataset) para os processos automatizados em deep

learning.

4.2.1 Caracterizacdo das Variaveis de Andlise da Pesquisa

O Quadro 15 apresenta as variaveis de analise para o sistema de cobertura plana,
organizadas em cinco grupos. Essas variaveis sao determinantes nas defini¢cbes dos planos de
V0O0S, na captura de imagens com drones e no processamento digital. A partir das variaveis
definidas, foi criado um protocolo para a inspecéo predial automatizada para cobertura plana,
com o uso do drone, ilustrado na Figura 40. A complexidade que envolve a realizacdo da
inspecdo do sistema de cobertura requer atencdo aos requisitos de seguranca e 0 uso adequado
do equipamento.
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Quadro 15 - Varaveis de andlise para o sistema de cobertura plana.

Variaveis de analise

i. Configuracdes de cobertura | - Cobertura plana linear

- Cobertura plana linear com curvatura

- Cobertura plana com diferentes niveis

ii. Planejamento do voo - Finalidade do levantamento

- Escolha do equipamento

- Tipo do processamento

- Nivel de precisdo das imagens

iii. Plano de voo - Vistoria prévia

- Andlise da implantacéo e do entorno

- Identificacdo de barreiras

- Definicdo da altitude

- Escolha do dia e horario

- Avaliacgdo das condi¢Ges ambientais (vento e clima)
- Definicdo do sentido das linhas de voo

- Defini¢do do voo em uma, duas ou mais direcoes

- Definicdo da sobreposicéo longitudinal e transversal
- Definicgdo da distancia da margem da cobertura

- Acessibilidade: autorizacdo de voo

iv. Processamento - Definicao dos pardmetros de processamento
- Escolha e eficiéncia do hardware e do sistema computacional
v. Processo automatizado - Definigdo da quantidade de imagens do banco de imagens

- Caracterizacdo do objeto para detec¢do ou segmentagdo semantica

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 40 - Protocolo de inspec¢do com drone e as varidveis de analise para os sistemas de cobertura plana.
PROTOCOLO PARA INSPEGCAO PREDIAL AUTOMATIZADA

ANALISE DOS

PLANO DE VOO

Fonte: Elaborado pela autora.
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4.2.2 Planejamento dos Planos de Voo para a Aquisicdo das Imagens

Para o levantamento fisico in loco, o plano de voo para a captura de imagens com drone
deve considerar o detalhamento e objetivo da missdo. Além disso, deve ser definido o
equipamento a ser utilizado, verificada a implantacdo do edificio, sua tipologia, o tipo do
sistema construtivo a ser inspecionado e as condicdes meteoroldgicas, tendo em vista a
finalidade das informacdes coletadas e o tipo de processamento de imagem.

O planejamento dos voos sobre as coberturas planas baseou-se em trés etapas para a sua
execucéo, sendo elas:

¢ Definicdes: a finalidade do levantamento de voo, o tipo de equipamento a ser utilizado
de acordo com o nivel de detalhamento que se deseja alcancar para a captura de imagens,

e 0 tipo de processamento a ser realizado ap6s a captura;

¢ Plano de voo: o planejamento no aplicativo Drone Deploy Flight e DJI Fly, permitindo
planejar o voo no modo automatico. Esta etapa foi de extrema importancia devido as
variaveis consideradas para cada voo realizado;

e Processamento de imagem: defini¢do dos parametros de processamentos utilizados nos
voos realizados nos casos de estudo.

Foi necesséria a realizacdo de um voo preliminar (pré-teste) ao redor dos edificios para
definicdo do plano de voo programado, utilizando os aplicativos Drone Deploy Flight e DJI
Fly baseados na navegacao por waypoints, definidos por coordenadas geograficas através do
sistema GPS.

4.2.3 Procedimentos para Aquisi¢ao das Imagens

Os drones DJI Mavic Pro, DJI Mavic 2 Pro e DJI Air 2S foram escolhidos para a
realizacdo dos voos e aquisicao das imagens. O DJI Mavic Pro foi utilizado nos voos realizados
no QGEX, o DJI Mavic 2 Pro nos estudos realizados na BCE e o DJI Air 2s utilizado na Reitoria,
ICC e UCA. O que diferenciou os drones, além das configuraces apresentadas no Quadro 16,
foi o tipo de sistema de coordenadas utilizado.

DJI Mavic Pro e DJI Mavic 2 Pro utilizaram o Geographic Positioning System (GPS)
sistema norte americano, ja o DJI Air 2s utiliza o sistema Global Navigation Satellite System
(GNSS) que incluem o Galileo da Europa, o sistema de posicionamento global (GPS), o Global
Navigation System (GLONASS) da Russia e o Sistema de Navegacao por Satélite BeiDou da
China.

Os drones DJI Mavic 2 Pro e DJI Air 2s foram cedidos pelo Laboratdrio de
Sustentabilidade aplicada a Arquitetura e ao Urbanismo (LaSUS FAU UnB) para esta pesquisa.
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Quadro 16 - Pardmetros da cadmera do DJI Mavic 2 Pro e DJI Air 2S.

DJI MAVIC PRO \ DJI MAVIC 2 PRO
» Configuragdes da camera: + Configuragdes da camera:
« Tamanho da imagem: 4000 x 3000; « Tamanho da imagem: 5472 x 3648,;
» Sensor: 12.35 M; * Sensor: 12.71 M;
» Comprimento focal: 35.0 mm; » Comprimento focal: 35.0 mm;
+ Peso de decolagem: 734 g. * Peso de decolagem: 970g.

.

DJI AIR 2S
» Configuragdes da camera:
+ Tamanho da imagem: 5472 x 3648;
» Sensor: 20 MP;
» Comprimento focal: 35.0 mm;
» Peso de decolagem: 595g.

A
1

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 41 mostra a interface do aplicativo DroneDeploy Flight com os parametros
utilizados para a realizacdo do plano de voo em uma parte do ICC UnB. Os critérios e
parametros utilizados variam conforme o tipo de voo.

A Figura 41a mostra que é necessario definir a altitude do voo. E importante verificar
se a mensagem de perigo aparece, por causa da baixa altitude definida, mostrando a necessidade
de verificacdo de seguranca, bem como a identificagdo in loco de objetivos maiores que a
altitude do voo, a fim de se evitar a colisdo com obstaculos. A Figura 41b mostra a aba que
aparece ao clicar no Advanced. E importante verificar se a opcdo Automatic Setting ficou
desativada.

Conforme ilustrado na Figura 41, existem varidveis que sdo importantes para as tomadas
de decisdo quanto aos parametros e preenchimento no aplicativo no momento da execugéo do
voo. Entre elas, podem ser considerados 0s seguintes critérios e parametros:

e Front Overlap (sobreposicdo transversal): considerar 80% para sobreposi¢do entre
imagens consecutivas capturadas durante o voo do drone. Em projetos que requerem
alta preciséo, a sobreposicdo pode ser aumentada;

e Side Overlap (sobreposicdo longitudinal): considerar 75% para a sobreposicao entre
imagens laterais, capturadas nas linhas paralelas;

o Flight Direction (direcéo de voo): definir as linhas de dire¢&o do drone. No caso do ICC
UnB, foi necessario ajustar em todos os planos de voo esse parametro, por causa da

configuracdo da cobertura da edificacéo;
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e Mapping Flight Speed (mapeamento de velocidade): adotar 2 m/s para a velocidade de
deslocamento do drone durante a captura de imagens;

e Starting Waypoint (ponto de partida): refere-se ao primeiro ponto de uma rota de voo
programado, onde o drone comega a sua missao. Este quesito é definido pela coordenada
geogréfica;

e Gimbal Angle (angulo de gimbal): considerar o angulo de -90°, em que a camera ficou
posicionada em relacdo ao solo;

e Perimeter 3D (perimetro 3D): deve permanecer ativado até a finalizacdo do voo,
garantindo a captura de todo o perimetro da edificagdo para uma melhor visualiza¢éo
das fachadas e utilizacdo no processamento.

e Obstacle Avoidance (evitar obstaculos): deve sempre estar ativado para que o drone
possa desviar de qualquer obstaculo que se aproxime durante o plano de voo. E
necessario tomar cuidado, pois 0s sensores podem estar localizados apenas na parte
frontal do equipamento. Se a opgdo do Perimetro 3D estiver habilitada, existe uma
grande chance de colisdo com arvores ou equipamentos muito proximos ao sistema de

cobertura.

= = ICCA2
= ICCA2

= apture Plan € Advanced Settings
Map Plan

11:26 1 410
Minute fectare Images

11:26 1 410
Minstes  Hectares  Imag
Flight Altitude Automatic Settings
= Resolution: 1.0 cm /px <
m. Front Overlap
& Enhanced 3D |
{5 side Overlap
[} Live Map HD
) Flight Direction
Learn more
(% Mapping Flight Speed
4 Advanced
m Starting Waypoint
@) RTK Coverage C
@ Gimbal Angle
[ Perimeter 3D
dh Crosshatch 3D
®))) Obstacle Avoidance
&3 Make Available Offline
Test the simulator

Fonte: Elaborado pela autora.
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Além dos requisitos do planejamento ja listados, para todos os planos de voo realizados
nos edificios estudados, foram aplicados os seguintes critérios:
¢ Diaensolarado, mas com nuvens, para obter luz difusa e evitar sombras;
e Verificagdo se a velocidade do vento exerce influéncia na estabilidade do drone;
e Voo manual para verificacdo de antenas e arvores circundantes as edificacoes;
e Transferéncia das imagens coletadas imediatamente ap6s a realizacdo dos voos, assim

como as anotacgdes das configuragdes utilizadas.

4.3 ETAPAS DO PROCESSAMENTO DIGITAL DAS IMAGENS

Ap0s a aquisi¢do das imagens, os dados foram armazenados em um dispositivo eletrénico com
capacidade adequada para a etapa de tratamento e processamento digital. A Figura 42 apresenta

as etapas do processamento até a analise do relatério final.

Figura 42 - Fluxo adotado para o processamento das imagens.

----- >| Verificacio da aquisicao de dados

i v

Processamento no software

i Agisoft Metash
o deimeseos ST R LT

Verificar se o voo realizado foi |
1 . « v
1 suficiente para aquisi¢do dos dados

Analisar o relatorio de
processamento

Fonte: Elaborado pela autora.

Com o arquivo digital, a primeira providéncia foi excluir as imagens que apresentavam
algum problema. Em seguida, as imagens foram carregadas no software Agisoft Metashape e
iniciada as etapas de processamento e posterior analise do relatério. A partir do relatério gerado,
foi possivel verificar a necessidade de realizar novos voos ou ajustar os parametros definidos
no processamento para a construgdo da ortoimagem. As etapas do processamento digital no
software séo descritas no item 4.3.1.

Utilizou-se para os trés primeiros experimentos da BCE um computador com sistema
operacional Windows 10 Pro de mesa (desktop) com processador Intel (R) Core (TM) i7-9700
CPU @ 3.00 GHz, 16 GB de memodria instalada (RAM), sistema operacional de 64 bits.
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Para os demais processamentos utilizou-se um computador Precision Tower 7810, com
sistema operacional Windows 10 Pro de mesa (desktop) com processador Intel (R) Xeon ®
CPU E5-2620 v4 @ 2.10GHz, 64 GB de memoria instalada (RAM), sistema operacional de 64
bits.

4.3.1 Agisoft® Metashape 1.5.0 build 7492

O Agisoft Metashape 1.5.0 build 7492 possui uma sequéncia de etapas definidas no
menu workflow e uma interface intuitiva para os processamentos apresentados na Figura 43. O
fluxo de trabalho do processamento das imagens capturadas inicia-se com 0 seu carregamento
no software Agisoft Metashape 1.5.0 build 7492 até a geracao da ortoimagem.

Para 0s processamentos, as agdes executadas foram: carregamento das imagens;
alinhamento das imagens e constru¢cdo do modelo de nuvens de pontos esparsas; construcao da
nuvem densa de pontos; construcdo da malha; aplicacdo da textura; construcdo de modelo de
elevacdo (DEM); e construcdo da ortoimagem. As configuraces e interface de cada etapa estdo
no Apéndice A. O sistema de coordenada utilizado para o processamento da ortoimagem foi o
WGS 84 (EPSG:4326).

Figura 43 - Etapas do processamento de imagem.

Cdmera e Build
Align Photos - Mesh - » Build Build
Nuvem Modelo Texture Orthomosaic

3D
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Fonte: Elaborado pela autora.

Para o carregamento da etapa de Align Photos, foram descartas as imagens capturadas
no solo, na parada para a troca de bateria, e imagens que possuiam algum erro de captura.
Destaca-se que nas etapas de alinhamento (Align Photos), obtencdo de nuvem densa (Build
Dense Cloud), obtencéo de modelo (Build Mesh) e construgdo do modelo (Build Tiled Model)
buscou-se utilizar acuracia (accuracy), qualidade (quality) - que variou entre ultra-high e
medium -, nuvem densa (dense cloud) e contagem de faces (face count).

Ao final de cada processamento, foram gerados relatérios para cada voo, no qual foi
possivel observar o tamanho do pixel, quantidade de sobreposicdo de imagens em cada parte
do modelo, area total mageada e a altura do voo. Na Tabela 4 estdo apresentadas as abrevia¢oes
para 0s parametros adotados para os edificios estudados, descritos no Apéndice B.

Tabela 4 - Abreviacgdes adotadas para edificagdes estudadas.
CASO DE ESTUDO

Quartel General do | Instituto Central de | Biblioteca Central Reitoria Unidade da Crianca e
Exército Ciéncias da UnB do Adolescente
QGEX ICC BCE R UCA

Fonte: Elaborado pela autora.
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Os relatorios dos processamentos foram gerados e exportados em formato PDF,

contendo os parametros basicos do projeto, os resultados do processamento e a precisdo. A

opcao de exportacdo estd disponivel somente para projetos georreferenciados. O relatdrio

apresenta os seguintes dados:

Esbogo da ortoimagem;

Dados da pesquisa, incluindo area de cobertura, altitude de voo, GSD (Ground Sample
Distance), informaces gerais da(s) camera(s), bem como estatisticas de sobreposicao;
Resultados da calibracéo da camera: figuras e uma ilustracéo para cada sensor envolvido
no projeto;

Estimativas de erros de posicionamento e orientacdo da camera;

Estimativas de erro de controle de solo e pontos de verificacao;

Barras de escala, distancias estimadas e erros de medicdo;

Esbogo do Modelo Digital de Elevagdo com informagdes de resolucdo e densidade de
pontos; e,

Parametros de processamento usados em cada etapa do projeto.

4.4 PROCESSOS AUTOMATIZADOS EM DEEP LEARNING

Esta etapa da pesquisa experimental, referente aos processos automatizados em deep

learning, utilizou o banco de imagens gerados na etapa incial do processamento digital, cujas

imagens foram capturadas por drones no levantamento de campo realizado no conjunto de

coberturas planas das edificaces do QGEX.

A Figura 44 apresenta o fluxo metodolégico adotado para a deteccdo de equipamentos

e segmentacgdo de manchas, utilizando modelos de redes neurais convolucionais e técnicas de

visdo computacional.
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Figura 44 - Fluxo dos processos automatizados para detec¢édo e segmentacdo semantica.
PROCESS0S AUTOMATIZADOS EM DEEP LEARNING
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.4.1 Deteccao Automatizada de Equipamentos

93

Para a deteccdo de equipamentos, como as condensadoras de ar-condionado em

coberturas planas com sistemas de impermeabilizacéo, foi utilizado um conjunto de nove

edificios situados no Quartel General do Exército Brasileiro (QGEX). As dimensdes das

coberturas variam em funcdo da configuracdo de cada edificacdo, apresentando medidas entre

200,40 m x 12,50 m e 250,80 m x 14,90 m. Na Figura 45, observa-se a presenca de diversos

equipamentos instalados sobre as lajes impermeabilizadas do QGEX.
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Figura 45 - Equipamentos dispostos em coberturas planas.
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Fonte: A prépria autora.

O conjunto de dados foi obtido por meio de imagens capturadas com o drone Mavic Pro,
fabricado pela DJI (2023). As coletas ocorreram durante a execucdo de trés planos de voo
planejados no software DJI FLY (2023). As inspe¢es e aquisicdo de dados das condensadoras
de ar-condicionado foram realizadas com base na navegacdo por waypoints, definidos a partir
de coordenadas geogréaficas fornecidas pelo Sistema de Posicionamento Geogréafico (GPS).

O processo teve inicio com a definicdo de trés planos de voo, considerando as condi¢des
locais e as barreiras fisicas das coberturas do QGEX, para determinar a altitude mais adequada.
Em seguida, foram capturadas 776 imagens, que compuseram o conjunto de dados de entrada
do processo. Durante a etapa de pré-processamento e construcdo do conjunto de dados, foi
estabelecido um critério de selecéo que resultou na escolha de 330 imagens, priorizando aquelas
que apresentavam a presenca de condensadoras. Essas imagens selecionadas apresentaram alta
resolucdo e condicBes adequadas de luminosidade, atendendo aos requisitos para anotacdo na
plataforma Roboflow.

Posteriormente, as imagens selecionadas foram anotadas na plataforma Roboflow
(2022), e as anotagOes resultantes foram exportadas para o processamento automatizado de
deteccdo de equipamentos. Neste experimento, foram treinadas seis arquiteturas de rede
utilizando a caixa de ferramenta de deteccdo de objeto MMDetection 2.12.0., com validagao
cruzada em cinco folds. Por fim, foram aplicadas nove métricas para avaliar o desempenho das
arquiteturas de rede, com base nos resultados obtidos em analises estatisticas.

A Figura 46 ilustra o fluxo de trabalho adotado nos experimentos computacionais para

deteccdo automatizada de equipamentos.
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Figura 46 - Etapas e processos adotados para a detec¢do de equipamentos.
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.4.1.1 Pré-Pocessamento das Imagens e Construcdo do Conjunto de Dados Anotados

O experimento teve como objetivo principal identificar os equipamentos instalados
diretamente sobre as lajes, sua localizagdo e como isso poderia influenciar no processo de
degradacédo da impermeabilizacdo do sistema de cobertura.

As anotacGes do conjunto de dados foram realizadas na plataforma Roboflow, que
hospeda diversos conjuntos de dados, incluindo o formato COCO (Microsoft Common Objects
in Context). Esse formato foi utilizado para rotular os equipamentos nas imagens (Figura 47 e
Figura 48), permitindo a exportagdo dos dados e a conversdo em modelos de viséo

computacional. Para realizar o treinamento dos modelos, foi utilizado a biblioteca
MMDetection na verséo 2.12.0.

Figura 47 - Caixa de selecdo por Figura 48 - Anotagédo de condensadoras no Roboflow.
Roboflow.
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Fonte: A‘préb'ria autora. Fonte: A prépria autora.
As 330 imagens anotadas na plataforma Roboflow compdem um conjunto de dados
cujas caracteristicas estdo detalhadas na Tabela 5. A Figura 49 ilustra a distribuicdo da
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contagem de equipamentos por imagem, evidenciando que a maioria das imagens contém entre
2 e 4 equipamentos. Adicionalmente, a Figura 50 apresenta uma distribuicdo espacial das
anotacbes no banco de imagem que demonstra a distribuicdo espacial das posices das
condensadoras identificados no banco de imagens.

Nesse mapa, as anotacOes variaram entre 0 e 1372, considerando os pixels dentro de
cada retangulo delimitador. As areas representadas em tons de verde claro indicam os locais
com maior frequéncia de ocorréncia dos equipamentos, evidenciando padrdes de instalacdo e
possiveis concentracdes em determinadas regides das coberturas analisadas.

Tabela 5 - Descricdo do conjunto de dados na plataforma Roboflow: Class Balance —
Condensadora.

Imagens Anotacbes Tamanho Médio da imagem Propor¢do Mediana da imagem

330 1.372 3.15mp 2048 x 1680

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 49 - Histograma de contagem de Figura 50 - Distribuicdo espacial das
objetos por imagem. anotac6es no banco de imagem.
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Fonte: Roboflow (2024).

113 14-16 17-19 20-22

1372

4.4.1.2 Algoritmos de Detec¢ado e Hiperparametros

O conjunto de dados composto por 330 imagens anotadas foi exportado da plataforma
Roboflow para 0 MMDetection 2.12.0, uma estrutura que oferece um conjunto de ferramentas
para métodos de deteccdo de objetos, com componentes e modulos relacionados a esses
processos. Para iniciar a fase de treinamento, os pesos pré-treinados da COCO foram utilizados
no conjunto de dados, proporcionando um ponto de partida para o treinamento das redes
neurais.

O treinamento foi realizado em seis diferentes redes neurais convolucionas (profundas),
sendo elas, Faster R-CNN, Retina-Net, Atss, Vfnet, Sabl e Fovea. Para avaliar e comparar o
desempenho dessas redes, foi adotada a técnica de validagdo cruzada, a qual envolve a

reorganizacdo dos conjuntos de dados em diferentes partes (folds) para realizar treinamentos e
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testes. No presente experimento, foram utilizados cinco folds, o que resultou na divisédo do
conjunto de imagens em cinco partes, sendo 60% para treinamento (198 imagens), 20% para
validacao (53 imagens) e 20% para teste (66 imagens).

Durante o treinamento, o0s seguintes hiperparametros foram configurados: Epochs;
Classifier Threshold; Intersection Over Union (loU) e Learn Rate. As redes neurais
convolucionais (CNNs) foram treinadas por 15 épocas (Epochs) com uma taxa de aprendizado
(Learn Rate) de 0,01. Foi considerado um valor de 0,5 para o Classifier Threshold e 50% para

a Intersection Over Union (loU).

4.4.1.3 Métricas de Desempenho

As seis arquiteturas de rede foram avaliadas quanto ao desempenho na deteccdo de
equipamentos do tipo condensadora posicionadas em telhados planos. Para essa analise, foram
utilizados scripts prontos processados pelo laboratério do grupo de pesquisa INOVISAO da
UCDB?, capaz de processor as arquiteturas de rede em deep learning e gerar estatisticas
detalhadas de desempenho. Nove métricas foram usadas para analisar o desempenho dos
modelos de deteccdo de objetos. Para cada método testado, foram calculadas as métricas
Precision, Recall, F1-Score, mAP (Mean Average Precision), mAP50, mAP75, MAE (Mean
Absolute Error), RMSE (Root Mean Square Error) e o coeficiente de correlacéo r.

Para este experimento foi utilizado o codigo detectors_json_k_folds, desenvolvido e
disponibilizado pelo grupo de pesquisa INOVISAO.

4.4.2 Segmentacdo semantica automatizada para manchas em coberturas planas

Para o experimento proposto, utilizou-se 0 mesmo conjunto de dados coletados nos nove
edificios localizados no Quartel General do Exército Brasileiro. O procedimento seguiu 0s
mesmos parametros definidos nas Etapas 1 e 2, conforme descrito no item 4.4.1.

Os trés planos de voo realizados resultaram na aquisicao de 776 imagens adquiridas pelo
UAV Mavic Pro. Desse total, 126 imagens foram selecionadas por conterem manchas claras e
escuras resultantes de processos de molhagem e secagem e da deposicdo de detritos, conforme
critérios de analise para anotagéo.

A Figura 51 ilustra o fluxo de trabalho adotado nos experimentos computacionais para

segmentacdo seméantica de manchas de umidade em processos automatizados.

2 O Inovisdo, laboratoério de pesquisa em Visdo Computacional, foi responsavel pela condugio dos experimentos
em deep learning, por meio do desenvolvimento dos algoritmos, cddigos e scripts necessarios aos processamentos
computacionais do banco de imagens e resultados das métricas. Ao Prof. Dr. Hemerson Pistori e seus orientandos,
0S Nossos agradecimentos.
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Figura 51 - Etapas e processos adotados para a segmentagao semantica.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Apbs periodo de chuva, é comum ocorrerem empocamentos de dgua que, ao secarem,
deixam manchas claras de umidade. Esse fendmeno € consequéncia natural da exposicdo as
intempéries e do desbotamento dos materiais de construgdo. A Figura 52 ilustra essas manchas
claras, que ndo representam interesse para este estudo e, por isso, ndo foram anotadas nem
consideradas como alvos para segmentacdo semantica.

Por outro lado, as manchas mais escuras revelam a presenca continua de umidade e agua
estagnada. Essas condi¢des estdo associadas a deposicdo de sujeira e a colonizacdo bioldgica,
fatores que aceleram a degradacdo da impermeabilizacdo da cobertura e podem indicar
infiltragdes. A Figura 53 exemplifica uma mancha escura, caracterizada por maior intensidade
de cor, indicativa de condi¢cdes mais graves. Estas manchas foram os alvos principais da
segmentacdo semantica proposta na pesquisa experimental.

As manchas escuras foram identificadas nas imagens por um especialista, utilizando
procedimentos padréo adotados em inspecdes realizadas in loco apds periodos de chuva. Essa

abordagem garante maior preciséo na selecéo e classificagdo dos alvos para o estudo.
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Figura 52 - Manchas claras de umidade presentes Figura 53 - Regido de referéncia para
na cobertura plana, apds periodo de chuva. anotacdo das manchas escuras.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

Apds a captura de imagens e a definicdo da amostra de referéncia, as 126 imagens
selecionadas foram anotadas para segmentacdo binaria, considerando-se pixels de mancha e
fundo. Inicialmente, as imagens coloridas foram convertidas para o espago de cor HSV (Hue,
Saturation, Value), em que H corresponde a matiz, S a saturacdo e V ao valor.

Para a etapa de anotacdo, foi utilizada a plataforma Roboflow (2024), a qual hospeda
conjuntos de dados publicos, permitindo sua exportacdo em varios formatos, incluindo o
formato COCO (Microsoft Common Objects in Context) utilizado para anotar as manchas. A
técnica de anotacdo selecionada foi a polygon tool (Figura 54), que permite desenhar colecdes
de coordenadas, onde uma colecdo de coordenadas é desenhada em torno de uma imagem,
evitando a captura de informacdes de fundo. As anotagdes poligonais (Figura 55) permitem
definicBes com menor incerteza do préprio objeto que esta sendo rotulado, o que pode levar a

um aumento no desempenho nos resultados do treinamento.

Figura 55 - Anotacéo de manchamentos
por ROBOFLOW.

Figura 54 - Aplicacdo da Polygon tool.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela a

utoa. |
A Tabela 6 apresenta as caracteristicas das 126 imagens anotadas na plataforma

Roboflow (2024). A Figura 56 mostra um grafico das resolugdes das imagens anotadas. A
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Figura 57 apresenta a distribui¢do das posi¢cbes em que os manchamentos aparecem no banco
de imagens, variando de 0 a 2501 anotac@es, considerando os pixels contidos em cada poligono.

Tabela 6 - Descri¢do do conjunto de dados na plataforma Roboflow: Class Balance —~Mancha.

Imagens Anotacoes Tamanho médio da imagem  Proporg¢édo mediana da imagem
126 2501 4.76 MP 4000 x 3000
Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 56 - Informacao sobre as dimensbes Figura 57 - Distribuicdo espacial das anotacdes
das imagens anotadas. no banco de imagem.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

No experimento realizado, foram utilizados trés modelos: duas redes neurais
convolucionais, sendo elas a DeepLabV3 (Chen et al., 2017) com a ResNet101 como backbone
e a FCN (Long; Shelhamer; Darrell, 2015) com a ResNet50 como backbone; e uma rede
baseada em transformers, a SegFormer (Xie et al., 2021) com backbone MiT-B1l. Para
otimizacdo, foram testados os algoritmos Adam, Adagrad and SGD para cada uma das
arquiteturas. Em cada caso, foram avaliadas as taxas de aprendizagem le-2, 1le-3 e le-4,
totalizando nove diferentes estratégias de otimizacao para cada arquitetura de rede neural.

Os modelos foram avaliados usando uma abordagem de validagéo cruzada em 10 folds.
Das 126 imagens disponiveis, 70% foram alocadas para o conjunto de treinamento, 20% para
validacdo e 10% para teste em cada dobra. Todas as imagens foram redimensionadas para 512
por 512 pixels e submetidas as seguintes técnicas de aumento de dados durante o treinamento:
horizontal flip, com probabilidade de 50%; random brightness contrast, ajustando
aleatoriamente o brilho e o contraste, ambos com um fator de até 20%, positivo ou negativo;
random sun flare, simulando raios solares com uma probabilidade de ocorrerem de 20%;
random fog, adicionando uma névoa sutil com uma intensidade de 20%; e Rotate, aplicando
aleatoriamente rotacdes de -25 a 25. Este ultimo foi implementado para permitir que a rede

detectasse objetos de interesse em diferentes orientagdes.
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O tamanho do lote (batch) foi definido em 6, e a fungéo de perda utilizada foi a entropia
cruzada. O treinamento foi limitado a um méaximo de 1000 épocas, com uma estratégia de
parada antecipada implementada apds 50 épocas consecutivas sem reducdo na perda observada
durante a validacéo.

O desempenho dos modelos foi entdo avaliado usando quatro métricas: Precision,
Recall, F-score e Interseccdo sobre Unido (loU), com suas defini¢des no Apéndice C (Tabelas
36, 37 e 38). Para uma dada imagem i, 0 nimero de verdadeiros positivos (TP), 0 nimero de
falsos positivos (FP), o nimero de verdadeiros negativos (TN) e o nimero de falsos negativos
(FN) foram calculados. Méscara € a mascara anotada manualmente, e Predi¢do € a predi¢do
dada pela rede neural. Finalmente, a pontuacéo final no conjunto de teste para cada fold foi dada
como uma media em todas as imagens. Para uma dada imagem i, Pi, Ri, F1i e loUi foram
considerados, conforme mostrado no Quadro 17 e Equacges 1, 3, 5 e 7. Para uma determinada
classe (neste caso, coloracdo), as métricas foram definidas como P, R, F e loU, onde N é o
namero de imagens de teste, conforme mostrado nas Equacdes 2, 4, 6 e 8.

Quadro 17 - Métricas para imagem i e Classe Mancha.

Metrics for image i Metrics for class (stain)
Precision TP, (1) e (2)
b= 15T Fp Pp=(=))r
TPi + FPl - N . i
i=1
Recall TP; (3) e (4)
Ry = m5——F+ _
TP, + FN; R = (N) R;
i=1
F-score F1, = 2 P; - R; (5) ! (6)
(specifically F1- P, + R; F1 = ¥ F1;
score) i=1
Intersection over Mask; n Prediction; (7) 1\ = (8)
. IOUL' = . —
Union (loU) Mask; U Prediction; IoU = {5 IoU;
i=1

Fonte: Adaptado pela autora, baseado nos dados processados no laboratério INOVISAO.

Para a secdo de discussao dos resultados, as métricas de desempenho utilizadas foram
Precision (P) e Recall (R). Precision (P), pois representam a fracdo de verdadeiros positivos
(TP) em relagdo ao total de resultados relevantes. Ja a métrica de Recall (R) mede a capacidade
de um classificador em identificar todos os rotulos relevantes em um conjunto de dados.

A Figura 58 apresenta uma amostra ilustrativa das cores usadas pelos modelos para
representar a segmentacdo de manchas a nivel de pixel: verde para verdadeiros positivos (TP),

vermelho para falsos positivos (FP) e azul para falsos negativos (FN). Cada pixel na imagem
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segmentada é comparado com a mascara de referéncia. Se um pixel é classificado corretamente
como parte de uma mancha, ele contribui para o valor de TP. Se é erroneamente classificado
como parte de uma mancha, contribui para FP. Pixels na mascara de referéncia que nao sdo
detectados na segmentacao contribuem para FN.

Figura 58 - Representacao de cores para TP = verde, FP = vermelho e FN = azul.

o

Font: Elaborado pela autora. |

Com os resultados das métricas estatisticas de desempenho, foram gerados Boxplots
para as analises, interpretacdo e discussao dos resultados. Por fim, quando pertinente para a
discussdo, as métricas Precisdo (Precision-P) e Revocacdo (Recall-R) foram calculadas

pontualmente para determinadas imagens de interesse para a analise.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta os resultados obtidos no presente estudo, englobando:

e Andlise dos processos de inspecdo e aquisi¢cdo de imagens com o uso de drones para a
formacéo de um banco de imagens de coberturas planas;

e Andlise dos processamentos digitais e das ortoimagens geradas a partir das imagens
adquiridas, com avaliacdo da qualidade dos resultados obtidos;

e Andlise do processamento digital de coberturas planas com diferentes niveis;

e Andlise do processamento digital de coberturas planas lineares;

e Processos automatizados em deep learning para deteccdo de equipamentos em
cobertura plana;

e Processos automatizados em deep learning para segmentacéo semantica de manchas em
coberturas plana; e,

e Cenérios para aplicacdo de tecnologias digitais em processos automatizados.

5.1 ANALISES DOS PROCESSOS DE INSPECAO E AQUISICAO DAS IMAGENS

As inspec0es realizadas com o uso de drones para aquisi¢éo de imagens e processamento
de ortoimagens abrangeram os edificios: QGEx, BCE, ICC, Reitoria e UCA. As operacfes de
voo adotaram diferentes configuracGes, definidas com base nos parametros e critérios
estabelecidos no protocolo proposto e nas instrucdes descritas na secdo de método de pesquisa
para sistema de cobertura plana.

Um aspecto relevante foi a definicdo da altitude e das distancias entre as linhas de
captura fotogramétrica, garantindo a sobreposi¢do necessaria das imagens em cada plano de
voo. Para assegurar a precisao na captacdo, a camera foi posicionada perpendicular ao plano da
cobertura, caracterizado por lajes horizontais, o que foi viabilizado pela operacdo programada
do drone.

De acordo com o software Agisoft (2024), em levantamentos aéreos, recomenda-se uma
sobreposicao longitudinal de 60% e transversal de 80% para areas vegetadas. Entretanto, para
0s voos realizados sobre 0s sistemas de cobertura plana em analise, foram adotados valores de
sobreposicao superiores aos recomendados, visando alcancar maior detalhamento das imagens
capturadas.

A Tabela 7 resume os planos de voos realizados em cada sistema de cobertura dos edificios da
amostra, considerando a area, o tempo, a altitude e a quantidade de imagens que foram

capturadas.
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Tabela 7 - Informacdes sobre o0s voos realizados em cada sistema de cobertura dos edificios
estudados.

. . GSD N° imagens
Cobertura Amostra Area (m?) Tempo  Altitude (m) (cm/pix) ST
All 2 hectares 0:23:04 22 1,0 495
QGEX (1) Al.2 2 hectares 0:26:01 22 1,0 472
Al.3 5 hectares 0:22:09 35 1,0 338
Al.l 6.640 m? 0:28:51 14 1,0 468
A2.2 9.750 m? 0:29:47 14 1,0 536
A2.3 1 hectare 0:34:59 14 1,0 532
A2.4 1 hectare 0:38:10 14 1,0 567
ICC (2) A2.5 1 hectare 0:42:26 14 1,0 703
A2.6 1 hectare 0:59:58 14 1,0 991
A2.7 1 hectare 0:36:23 14 1,0 568
A2.8 1 hectare 1:31:43 14 1,0 1496
A2.9 11 hectares 1:07:11 50 1,1 1157
A3.1-1D 7.576 m? 0:20:41 23 0,43 477
BCE (3) A3.2-1D 11.296 m? 0:08:49 45 0,85 137
A3.3-5D 9.231m2 0:15:25 45 0,85 493
Reitoria (4) A4l 1 hectare 0:47:44 20 1,0 651
A5.1 4.681 m? 0:41:05 20 1,0 549
UCA (5) A5.2 1 hectare 0:28:39 32 1,0 238
A5.3 1 hectare 0:18:35 50 11 98
33 hectares
Total 9.174 m? 11:21:40 - - 10.966
(8,3 m#/s)

Fonte: Elaborado pela autora.

A seguir, sdo apresentados detalhadamente os resultados das inspecdes e aquisicOes de

imagens de cada um dos edificios da amostra.
5.1.1 Inspecédo e Aquisigdo das Imagens na BCE

Para a realizagéo dos dois planos de voo na BCE UnB, foi considerada a altitude de 45
metros acima do plano de cobertura, ilustrado pelo corte longitudinal na Figura 59. O
experimento foi realizado no més de maio e, para isso, tornou-se necessario o levantamento das
condicBes meteoroldgicas, que apresentaram uma temperatura maxima de 28°C com céu limpo
e uma velocidade maxima do vento de 14,8 m/s. A adoc¢do da altitude de 45 m deveu-se a
existéncia de uma arvore presente no local com altura aproximada de 35 m, impedindo que os

voos fossem realizados com uma altura inferior.
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Figura 59 - Corte longitudinal BCE — UnB.
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Fonte: Adaptado de Revista Acrépole, ano 31, nimero 369.

Os paré@metros apresentados na Tabela 7 foram definidos apds a realizacdo de testes em
campo. Devido as diferentes volumetrias, niveis e sistemas de cobertura da edificagdo, foi
necessario realizar uma simulacéo inicial do voo no local (pré-teste). A escolha do modelo de
drone DJI Mavic 2 Pro baseou-se na sua capacidade de operar com seguranca nas proximidades
do sistema de cobertura. As imagens capturadas possuem resolucdo de 5472 x 3648 pixels
(20MP).

Outro fator essencial na escolha do modelo de drone foi a duracdo da bateria. A
autonomia da bateria do DJI Mavic 2 Pro, de até 31 minutos em condi¢fes sem vento, foi um
critério significativo na decisdo. Foi definido pontos especificos para decolagem e pouso no
V0O automatico, bem como a quantidade de linhas de voo necessarias para a coleta de dados. O
planejamento dos voos foi realizado com o software DJI PILOT, que permitiu ajustes de altitude
e distancia em relacdo as margens da edificacao.

Foram realizados dois voos, ilustrados nas Figuras 60, 61 e 62, ambos a uma altitude de
45 metros acima do solo, no modo automatico. O plano de voo foi orientado com o angulo da
camera ajustado a 90° (perpendicular ao plano de cobertura). O primeiro voo incluiu 6 linhas
de voo para a captura de dados, enquanto o segundo consistiu em um voo cruzado com 5

direcoes.
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Figura 60 - Plano horizontal do voo Figura 61 - Plano horizontal do voo adotado em
adotado em uma direcdo e linhas de voo uma direcdo e linhas de voo modo automatico.
modo automatico.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elab

Figura 62 - Plano horizontal do voo cruzado adotado em cinco dire¢es e linhas de voo modo
automatico
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Fonte: Elaborado pél uto

Os parametros descritos na Tabela 8 foram adotados para a realizagdo de trés voos, todos
com planos de voo horizontal no modo automatico. Apenas 0 voo em cinco direcfes, também

no modo automatico, apresentou variagdes nos parametros estabelecidos para sobreposicao

longitudinal e transversal.
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Tabela 8 — Dados da aquisi¢do de imagens realizado com o drone na BCE.

Caso de estudo Biblioteca Central

Voo Voo 1 Voo 2 Voo 3
Data 07/05/2021

Altitude de voo 45 metros 45 metros 23 metros
Area 11.296 m2 9.231 m? 7.576 m?

. 1 diregdo 5 direcoes 1 diregdo
Tipo de voo (Automgtico) (Autom(i'itico) (Automgtico)
Ne° fotos coletadas 137 493 477
N° de voos 1 5 1
Drone Mavic 2 Pro Mavic 2 Pro Mavic 2 Pro
Duracéo total do voo 8min 49s 15min 25s 20min 41s
Sobreposic¢éo transversal (%) 80% 70% 80%
Sobreposi¢do longitudinal (%6) 70% 60% 70%
Dire¢do do voo 56° 54° 236°
Total de fotos coletadas 1107 imagens
Duracdo total de todos 0s voos 44min 55s

Fonte: Elaborado pela autora.

As imagens capturadas possuem resolucéo de 5472 x 3648 pixels (20 MP), conforme a
configuracdo do equipamento. A capacidade do drone de se aproximar do sistema de cobertura
permite capturar imagens de qualidade suficiente para identificar as manifestacdes patologicas
e avaliar as condigdes de conservacdo. No entanto, essa aproximagdo pode ser limitada por
fatores como a altitude selecionada ou a presenca de obstaculos, o que pode dificultar a medicéo

precisa de fissuras na cobertura.

5.1.2 Inspecdo e Aquisicdo das Imagens no QGEXx

O plano de voo para aquisicao de imagens capturadas pelo drone no Quartel-General do
Exército Brasileiro (QGEX) foi realizado em um conjunto de 9 edificios, conforme ilustrado na
Figura 64. As imagens foram capturadas com o drone Mavic Pro, fabricado pela DJI (2023).
As coberturas dos edificios possuem dimensdes que variam de 200,40 m x 12,50 m a 250,80 m
x 14,90 m e possuem altura uniforme de 10,60 m, enquanto as caixas de escadas alcangam 15,80
m. Apenas um edificio se distingue dos demais, com altura de 8,45 m e uma antena de
transmissdo de aproximadamente 15 m de altura.

Foi estabelecido um protocolo para a execucdo de trés planos de voo. Considerou-se a
distancia do drone em relacdo as coberturas para alcancar o nivel desejado de precisdo e
detalhamento na aquisi¢do das imagens. Para evitar colisbes com a antena e com as torres de
escadas, dois dos planos de voo apresentaram altitudes distintas, devido a presenca desses
obstaculos na area mageada.

Os planos de voo foram realizados em dias distintos. O primeiro e 0 segundo voos
ocorreram em 8 de dezembro de 2021, as 10:00 h, em um dia ensolarado, com temperatura de
19,7°C e velocidade do vento de 0,5 m/s. O terceiro voo foi realizado em 7 de margo de 2022,
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as 14:00 h, também em um dia ensolarado, com temperatura de 24,4°C e velocidade do vento
de 3,6 m/s. A Figura 63 ilustra a altura considerada para os trés planos de voo.

Figura 63 — Corte representativo das edificacdes do QGEX.
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Fonte: Adaptado de Campos, 2020.

Os trés voos realizados (Figura 64) para a captura de imagens das coberturas foram do
tipo cruzado, abrangendo duas direcbes, com uma taxa de sobreposicdo transversal e
longitudinal de 60%, conforme definido pelo operador responsavel, devidamente titulado para
a operacgdo. Para assegurar a uniformidade das imagens, evitou-se variagfes nas posicoes e
configuracdes do equipamento. Durante os voos, foi necessaria a substituicdo das baterias, cuja

autonomia era de 27 minutos.

Figura 64 — Planos de voo para aqwsu;ao dei |magens capturadas pelo drone

Fonte: Elaborado pela autora.
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A Tabela 9 apresenta as informacdes sobre 0s voos executados, as condi¢des climéticas
no momento do voo e a quantidade de imagens adquiridas em cada operagao.

Tabela 9 — Dados da aquisi¢do de imagens realizada com o drone no QGEX.

Caso de estudo QGEXx
Voo Voo 1 Voo 2 Voo 3
Data 08/12/2021 08/12/2021 07/03/2022
Altitude de voo 22 metros 22 metros 35 metros
Area (hectare) 2 hectares 2 hectares 5 hectares

. 2 direces 2 direcoes 2 direces
Tipo de voo (Automético) (Automético) (Automatico)
Ne° fotos coletadas 495 428 338
N° de voos 1 1 1
Drone Mavic Pro Mavic Pro Mavic Pro
Duracéo total do voo 23min 04s 26min 01s 22min 09s
Sobreposicao transversal (%) 60% 60% 60%
Sobreposicao longitudinal (%) 60% 60% 60%
Direcéo do voo -71° -71° 18°
Total de fotos coletadas 766 imagens
Duracao total de todos os voos 48min 10s

Fonte: Elaborado pela autora.

5.1.3 Inspecdo e Aquisicao das Imagens do ICC UnB

Os voos realizados nas coberturas dos Blocos A e B do ICC foram segmentados em
funcdo do tempo de duracéo e da quantidade limitada de baterias disponiveis, no momento da
execucao dos planos de voo. As operacBes tiveram inicio no Bloco B, devido a presenca de
uma antena no sistema de cobertura, que determinou a altitude requerida para a realizacdo dos

voos, conforme ilustrado na Figura 65.

Figura 65 — Corte longitudinal.
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Fonte: Adaptado de Silva; Vasconcellos e Sdnchez (2019).

A Figura 66 apresenta o zoneamento dos planos de voo realizados. No Bloco A, foi
possivel realizar voos de maior duragdo devido a disponibilidade adicional de baterias, o que
permitiu um tempo de operacdo mais longo e uma maior capacidade de aquisicdo de imagens.

Todos os voos ocorreram as 10:00 h, apés a verificacdo das condigdes climaticas, incluindo



5. RESULTADOS E DISCUSSOES 110 |

condicBes de céu e velocidade do vento. Apenas um voo precisou ser reprogramado devido as
condigdes adversas.

Flgura 66 Zoneamento da execugao dos pIanos de voo no ICC.

. Voo | —Bloco B

. Voo 2 — Bloco B
Voo 3 — Bloco B

. Voo 4 — Bloco B

. Voo 5 — Bloco B

. Voo 6 — Bloco A
Voo 7 — Bloco A

Voo 8 — Bloco A

Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 10 ilustra os oito planos de voo realizados para a aquisicdo das imagens.
Apenas um dos voos (imagem d) foi conduzido como teste, com o objetivo de definir a
orientacdo das linhas de voo e verificar o seu impacto no processamento. A questdo a ser
investigada era se a direcdo das linhas de voo, em relacdo a configuracdo curva do plano de
cobertura, influenciaria o processamento e a geracdo da ortoimagem. Todos 0s voos foram

executados em uma direcdo, seguindo a curvatura do edificio.
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Tabela 10 — Planos de voo para aquisi¢ao de imagens capturadas pelo drone no ICC.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 11 apresenta os parametros estabelecidos para o planejamento e execucdo dos voos,
considerando o objetivo da misséo, o equipamento utilizado, os valores de sobreposicao e 0s
resultados esperados. O Voo 9 foi realizado com o propésito de embasar melhor a discusséo

dos resultados, no item que trata da anélise da resolugédo e do processamento a nivel urbano.
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Tabela 11 - Dados da aquisigéo de imagens realizado com o drone no ICC Norte e Sul.

11 12/07/23 468 1 0:28:51 14m  Automatico 1 hectare 80% 75% -15°
2 16/06/23 536 1 0:29:47 14m  Automatico 3.617,30 m? 80% 75% 76°
3 23/06/12 532 1 0:34:59 14m  Automatico 1 hectare 80% 75% -24°
4  30/06/23 567 1 Mavic 0:38:10 14m  Automatico 1 hectare 80% 75% -144°
5 12/07/23 703 1 Air 2S 0:42:26 14 m  Automéatico 1 hectare 80% 75% -56°
6  28/07/23 991 1 0:59:58 14 m  Automatico 1 hectare 80% 75% -16°
7  28/08/23 568 1 0:36:23 14 m  Automatico 1 hectare 80% 75% -24°
8 04/08/23 1496 1 0:91:43 14 m  Automatico 1 hectare 80% 75% -49°
9 09/08/23 1157 1 0:67:11 50m  Automatico 1 hectare 80% 75% -39°
Total  7.018 9 - 7:9:28 - - 83.617,30m? - - -
3,25 m?/s

Fonte: Elaborado pela autora.
 Angulo do Gimbal.
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5.1.4 Inspecéo e Aquisicdo das Imagens na Reitoria da UnB

Como mostrado na Figura 67, o plano de voo realizado na Reitoria da UnB considerou
uma altitude de 20 metros para a execucdo do voo cruzado (em duas direcGes). As principais
dificuldades encontradas durante o voo foram a presenca significativa de vegetagéo ao redor da

edificacdo, o que limitou a aproximacéao do drone ao sistema de cobertura.

Figura 67 - Corte longitudinal Reitoria-UnB.
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Fonte: Adaptado do Centro de Planejamento Oscar Niemeyer (CEPLAN).

Optou-se pelo voo cruzado devido a complexidade do sistema de cobertura,
caracterizado por diferentes niveis, com o objetivo de capturar um maior nimero de imagens
tanto das lajes quanto de suas bordas. Essa estratégia viabilizou o processamento e a construgao
da ortoimagem. A Figura 68 ilustra as linhas do voo realizado em duas direcdes, além de
mostrar as copas das arvores proximas a cobertura, que atuam como barreiras a inspecao e
visualizagdo de alguns trechos das lajes e das calhas de drenagem das aguas pluviais presentes

no local.

Figura 68 - Plano horizontal do voo adotado em duas direc@es e linhas de voo modo automatico.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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A Tabela 12 apresenta os dados empregados para a execucdo do plano de voo e a
aquisicdo de imagens.

Tabela 12 - Dados da aquisicdo de imagens realizada com o drone na Reitoria.

Caso de estudo Reitoria

Voo Voo A

Data 07/07/2023
Altitude de voo 20 metros

Area (hectare) 01 hectare

Tipo de voo 2 direcbes (Automatico)
Ne° fotos coletadas 651

N° de voos 1

Drone Mavic DJI Air 2s
Duragdo total do voo 47min 44s
Resolugdo 1,0 cm/pix
Baterias 03

Sobreposicao Transversal (%) 80%
Sobreposicdo Longitudinal (%) 75%

Angulo 90°

Direcéo de voo 55°

Fonte: Elaborado pela autora.

5.1.5 Inspecao e Aquisi¢do das Imagens na UCA — HUB na UnB

O edificio da UCA foi recentemente inaugurado em junho de 2023. Trata-se de um
sistema de cobertura com grande quantidade de equipamentos, caracteristico de edificacdes
voltadas para a salde. Este edificio ndo possui vegetacdo proxima ao sistema de cobertura, o
que possibilitou a realizacdo de trés planos de voo, em diferentes altitudes. O edificio possui
diferentes niveis de cobertura, o que determinou a altura do voo de 18,40 m acima da cobertura
mais alta. A Figura 69 apresenta o plano de voo adotado para a coleta de imagens.

Figura 69 - Plano horizontal do voo adotado em duas dire¢des e linhas de voo modo automatico

para 0s trés voos realizados.
£ -

§

Fonte: Elaborado pela autora.
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A Figura 70 apresenta um corte longitudinal, evidenciando os diferentes niveis da

edificacdo e as altitudes adotadas para a execugdo dos planos de voo, que foram de 25 m, 32 m

e 50 m.

Figura 70 - Corte longitudinal UCA-UnB.
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Fonte: Adaptado da Empresa Brasileira de Servicos Hospitalares (EBSERH).

A Tabela 13 detalha os trés planos de voo adotados, realizados no mesmo dia, incluindo

a quantidade de imagens capturadas em cada um. Todos os voos foram realizados em duas

direcdes.

Tabela 13 - Dados da aquisicdo de imagens realizada com o drone na UCA.

Caso de estudo

Hospital Universitario de Brasilia — UCA

Voo Voo 1 Voo 2 Voo 3
Data 22/10/2023
Altitude de voo 20 metros 32 metros 50 metros
Area (hectare) 4.681 m? 1 hectare 1 hectare

. 2 direcdes 2 direcdes 2 direcbes
Tipo de voo (Automético) (Automético) (Automético)
N° fotos coletadas 549 238 98
N° de voos 1 1 1
Drone Mavic DJI Air 2s Mavic DJI Air 2s Mavic DJI Air 2s
Duracéo total do voo 41min 05s 28min 39s 18min 35s
Resolucéo 1,0 cm/px 1,0 cm/px 1,1 cm/px
Baterias 3 2 2
Sobreposicéo transversal (%) 80% 80% 80%
Sobreposicao longitudinal (%) 75% 75% 75%
Angulo 65° 65° 65°
Dire¢do de voo 81° 171° 171°
Total de fotos coletadas 885 imagens
Duracéo total de todos os voos 88min 19s

Fonte: Elaborado pela autora.
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5.2 ANALISE DO PROCESSAMENTO DIGITAL E ORTOIMAGENS

Apos o processamento digital no software Agisoft Metashape, foi realizada uma analise
detalhada das ortoimagens geradas, com o objetivo de compreender o processamento e verificar
a qualidade dos resultados obtidos. Para isso, cada parametro do fluxo de trabalho (workflow)
foi analisado (Tabelas 14 a 20), avaliando como as configuracdes selecionadas influenciaram
nos resultados das ortoimagens, em conformidade com as diretrizes estabelecidas no manual
do software Agisoft (2024).

O alinhamento das imagens (Align photos) € o procedimento utilizado para determinar
a posicao e orientacdo da camera no espaco quando cada fotografia foi registrada. Nesta etapa,
foi construido um modelo de nuvem de pontos esparsa. Os parametros aplicados para avaliar
esse processamento incluem Accuracy; Generic preselection; Key point limit e Tie point limit,
conforme apresentado na Tabela 14.

Tabela 14 - Pardmetros de alinhamento de imagem (Align photos).

Voos Pardmetros semelhantes  Parametros com divergéncias Tempo Quant. imagens

QGEx.1 Highest; Yes; 80,000; 8,000 1h 25min 460
QGEx.2  Highest; Yes; 80,000; 8,000 15min 11s 472
QGEx.3  Highest; Yes; 80,000; 8,000 13min 02s 453
ICC.1  Highest; Yes; 80,000; 8,000 11min 12s 279

ICC.2 High; Yes; 80,000; 8,000 09min 07s 384

ICC.3 High; Yes; 80,000; 8,000 08min 46s 579

ICC.4 High; Yes; 80,000; 8,000 11min 01s 481

ICC.5 Highest; Yes; 80,000; 8,000 08min 02s 422

ICC.6 Highest; Yes; 80,000; 8,000 12min 51s 634

ICC.7 Highest; Yes; 80,000; 8,000 06 min 16s 356

ICC.8 Highest; Yes; 80,000; 8,000 1h 15min 963

v | BCE.1 Highest; Yes; 40,000; 10,000 09min 13s 425
|9 BCE.2 Highest; Yes; 40,000; 10,000 02min 09s 135
% BCE.3 Highest; Yes; 40,000; 10,000 09min 22s 402
o R.1 Highest; Enable; 80,000; 8,000  30min 02s 496
% UCA.1 Highest; Enable; 80,000; 8,000  09min 13s 491
2 | UCA2 Highest; Enable; 80,000; 8,000  02min 20s 160
< ["UCA3 Highest; Enable; 80,000; 8,000  01min 06s 81

Fonte: Elaborado pela autora.

Na configuracdo de Accuracy, foi selecionado o parametro Highest para os trés voos
realizados no QGEX, quatro voos realizados no ICC, bem como para os voos da BCE, Reitoria
e UCA. Para esses voos, foi obtida uma precisdo elevada no alinhamento das imagens,
aumentando sua escala em um fator de 4 (2 vezes de cada lado). Para os voos ICC.2, ICC.3 e
ICC.4, foi utilizada a configuracdo de precisdo High, na qual o software processou as imagens
em seu tamanho original, sem aumento de escala.

A opgéo Generic preselection foi ativada nos voos do QGEX, ICC e BCE, permitindo
um alinhamento de baixa precisdo para pré-selecionar pares de fotos com sobreposicéo,
otimizando o tempo de processamento nas etapas subsequentes de alinhamento. Nos pares

selecionados, foram aplicados os parametros Highest e High. Sem essa opcéao, seria necessario
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um computador com hadware de alto desempenho, pois o alinhamento de grandes conjuntos de
imagens pode ser um processo demorado, com uma parte significativa desse tempo dedicado a
correspondéncia de recursos detectados nas fotos.

Quando a opgdo de pré-selecdo de pares de imagens (Yes) foi ativada, o processo foi
acelerado pela selecdo de um subconjunto de pares de imagens a serem combinados, reduzindo
0 numero de correspondéncias necessarias e, consequentemente, o tempo de processamento.

A opcdo Enable foi ativada pelo software durante o processamento dos edificios da
Reitoria e da Unidade da Crianca e do Adolescente, permitindo que as imagens selecionadas
fossem utilizadas na construgdo da nuvem de pontos esparsa e contribuissem para o calculo
preciso da posicdo e orientacdo da camera no espaco. O software identificou correspondéncias
e alinhou as imagens com base em pontos de referéncia comuns, assegurando maior precisdo
no modelo gerado.

O key point limit define o nimero méaximo de pontos de caracteristicas que foram
detectados em cada imagem durante o processo de alinhamento. Nos processamentos
realizados, os valores variaram entre 40.000 e 80.000, sendo a primeira configuracdo utilizada
exclusivamente nos processamentos da BCE. Durante o processo de comparacdo entre key
points de duas imagens, o software seleciona como match points 0s que possuiram assinaturas
iguais, ou seja, pontos-chave que coincidem entre as imagens. Quanto mais proximo de zero
for o valor definido, maior sera a quantidade de key points em cada imagem, o que pode resultar
em um aumentando no ndmero de pontos redundantes e, consequentemente, na reducdo da
precisdo do modelo gerado.

O parametro tie point limit foi configurado com valores de 8.000 e 10.000, definindo o
nimero maximo de coincidéncias, ou tie points, entre duas imagens. Esse parametro permite
considerar apenas 0s key points com as 1.000 melhores coincidéncias para a conversao em tie
points, estabelecendo um limite superior para os pontos de correspondéncia em cada imagem.
Caso o valor fosse zero, o software ndo aplicaria nenhuma filtragem nos pontos de
correspondéncia, permitindo a inclusé@o de todos os tie points identificados, resultando em um
modelo menos eficiente.

O segundo workflow trabalhado foi o Build Dense Cloud, cuja funcdo é gerar a nuvem
densa a partir das posi¢des estimadas da cAmera no momento da captura das imagens. Esse
processo é essencial para construir o modelo 3D com preciséo nos detalhes da cena fotografada.
A geracdo da nuvem densa utiliza pares de fotos, uma vez que os match points ja foram

identificados e estabelecidos na fase de alinhamento das imagens.
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Nesta etapa, também foram aplicados algoritmos de compatibilizacéo para o par de
imagens com a nuvem de pontos do conjunto de imagens. O resultado desse processamento é
uma nuvem densa que revela, com textura e cores, a forma detalhada do objeto modelado.

Para o workflow da nuvem de pontos densa, conforme mostra a Tabela 15, foram
considerados os parametros Quality e Depth filtering. O parametro Quality variou entre Ultra-
high (adota a resolu¢do mais alta da imagem); Highest (adota a imagem original); High (reducéo
de 2x2) e Medium (reducdo de 4x4). Quanto menor o valor do parametro Quality, menor o
tempo de processamento, e menor a qualidade da nuvem de pontos densa gerada. O ultra-high
foi utilizado em projetos que exigiram maior definicdo, isso pdde ser verificado no
processamento da BCE.2, onde as bordas tiveram melhores defini¢Ges (Figura 71).

Figura 71 - Comparacéo da definicao das bordas com o uso do parametro ultra-high.

o S ,-}x s SR .‘J\ ol » 5
(@) Voo 23m (b) Voo 45 m (c) Voo 5D 45 m

Fonte: Elaborado pela autora.

O parametro filtragem de profundidade (Depth filtering) orienta o software a lidar com
outliers durante a interpolacdo na geracdo da nuvem densa, visando aprimorar a qualidade da
reconstrugdo. Na etapa de reconstru¢cdo da nuvem densa, o software calcula mapas de
profundidade para cada imagem, ajustando-os de acordo com o nivel de filtragem aplicado.
Para o processamento, foram utilizados os niveis Agressive e Moderate. O nivel Agressive é
recomendado quando a captura de pequenos detalhes ndo é prioritéria, pois aplica uma filtragem
mais intensa para minimizar outliers. Ja 0 Moderate representa um equilibrio, retendo mais
detalhes de superficie sem adicionar muito ruido. Embora o nivel Mild ndo tenha sido aplicado
neste projeto, ele permite uma reducédo dos outliers com maior retencéo de detalhes, resultando
em uma nuvem com mais ruido, ideal para superficies que exigem alta precisdo no

detalhamento.
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Tabela 15 - Pardmetros da construgéo da nuvem densa (Build Dense Cloud).

\Voos Parémetros semelhantes Paréametros com divergéncias Tempo
QGEXx.1 Medium; Agressive 11min 04s
QGEXx.2 High; Agressive 11min 58s
QGEXx.3 Medium; Moderate 49min 38s

ICC.1 Medium; Agressive 22min 48s

ICC.2 Medium; Agressive 35min 30s

ICC.3 Medium; Moderate 1h 05min

ICC4 Medium; Moderate 30min 36s

ICC.5 Medium; Agressive 38min 21s

o ICC.6 Medium; Agressive 30min 49s
) ICC.7 Medium; Agressive 13min 25s
9 ICC.8 Medium; Agressive 2h 44min
O BCE.1 Highest; Moderate 1h 05min
% BCE.2 Ultra-high; Moderate 3h 48min
& | BCES3 - - -

@] R.1 Medium; Agressive 2h 18min
3 UCA.l Medium; Agressive 3h 07min
5 UCA.2 Medium; Agressive 18min 32s
@ uUcA3 Medium; Agressive 04min 15s

Fonte: Elaborado pela autora.

O Unico processamento que ndo apareceu o parametro para o Depth filtering foi 0 voo
realizado nas cinco direcGes com altitude de 45 m, devido a quantidade de planos de voo
realizados.

O terceiro workflow, Build mesh (Tabela 16), utiliza a nuvem densa para interpolar uma
malha e construir uma superficie 3D sobre os pontos da nuvem. Este processo infere uma
superficie que representa a nuvem de pontos obtida anteriormente. No entanto, a precisdo dessa
reconstrucdo pode ser comprometida pela qualidade da nuvem de pontos e pelo esfor¢o
computacional necessario. Caracteristicas como densidade, qualidade, nivel de ruido, suavidade
das formas, presenca de cantos e oclusdes influenciam diretamente o resultado da malha gerada.

Para o processamento, foram configurados os parametros Source data; Surface type e
Interpolation. No Source data, é possivel escolher entre a nuvem esparsa (gerada no
alinhamento das imagens) e a nuvem densa. Neste estudo, a Dense cloud foi utilizada em todos
0s processamentos, resultando em um tempo de processamento longo, mas proporcionando um
resultado de alta qualidade devido a riqueza de detalhes presentes na nuvem reconstruida.

O tipo de superficie Arbitrary, adotado em todos 0s processamentos, permitiu que o
software néo fizesse suposi¢des sobre a forma do objeto modelado, embora tenha demandado
um maior consumo de memdria computacional. Este método de reconstrucdo de malha
consistente de visibilidade é aplicavel apenas a reconstrugéo de superficie 3D.

No parametro de Interpolation, foram consideradas as opc¢des Disable e o Enable. A
opcéo Disable forneceu uma reconstrugdo mais precisa, pois apenas as areas correspondentes

aos pontos da nuvem densa foram incluidas na malha. Ja a opcédo Enable permitiu a interpolagéo
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de superficies em torno de um determinado raio para cada ponto da nuvem densa, resultando
em um modelo final com menos buracos em comparagéo a opgédo Disable.

Devido a quantidade de key point limit e tie point limit estabelecidos para o
processamento do voo da BCE, ndo foram obtidos resultados dos parametros para o Build Mesh,
0 Biuld Texture e o Build Tiled Model.

Tabela 16 - Pardmetros da construgdo da malha (Build Mesh).

Voos Parametros semelhantes Parémetros com divergéncias Tempo
QGEx.1 Dense; Arbitrary; Disable 1h 50min
QGEXx.2 Dense; Arbitrary; Enable 2 dias 10h
QGEX.3 Dense; Arbitrary; Disable 58min 40s

ICC.1 Dense; Arbitrary; Disable 51min 53s

ICC.2 Dense; Arbitrary; Enable 38min 48s

ICC.3 Dense; Arbitrary; Disable 53min 07s

ICC.4 Dense; Arbitrary; Disable 1h 35min

ICC.5 Dense; Arbitrary; Disable 1h 24min

ICC.6 Dense; Arbitrary; Disable 1h 47min

ICC.7 Dense; Arbitrary; Disable 1h 20min

ICC.8 Dense; Arbitrary; Disable 15h 27min

BCE.1 - - -

I BCE.2 - - -
0 BCE.3 - - -
= R.1 Dense; Arbitrary; Disable 2h 18min
3 UCA.l Dense; Arbitrary; Disable 22min 38s
=) UCA.2 Dense; Arbitrary; Disable 11min 04s
o UCA.3 Dense; Arbitrary; Disable 05min 24s

Fonte: Elaborado pela autora.

O workflow Build Texture (Tabela 17) definiu a forma como a textura do objeto foi
sobreposta no atlas de textura. A escolha apropriada do modo de mapeamento de textura
possibilitou uma sobreposicao ideal, contribuindo para a melhoria da qualidade visual do
modelo final.

Foram utilizados dois pardmetros, sendo eles, o0 modelo de mapeamento de textura
(Orthophoto) e o método de combinacédo dos valores de pixel de diferentes imagens na textura
final (Mosaic). No modo Orthophoto, a superficie do objeto foi texturizada por projecédo
ortogréfica, resultando em uma textura mais compacta, ainda que com alguma perda da
qualidade em areas verticais.

No modo Mosaic, a abordagem seguiu duas etapas. Primeiramente, combinou-se o
componente de baixa frequéncia para imagens sobrepostas, evitando o surgimento de linhas de
juncédo. Em seguida, o componente de alta frequéncia — responsavel pelos detalhes da imagem
— foi extraido de uma Unica imagem que possuia boa resolucdo para a area especifica de
interesse, posicionada quase perpendicular a superficie reconstruida naquele ponto.

Para esses processamentos, o parametro Hole Filling foi ativado, permitindo o

preenchimento de lacunas na textura (orificios).
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Tabela 17 - Pardmetros da construcgéo da textura (Build Texture).

Voos Parametros semelhantes Parametros com divergéncias Tempo
QG.1 Orthophoto; Mosaic 31min 29s
QG.2 Orthophoto; Mosaic 21min 9s
QG.3 Orthophoto; Mosaic 17min 57s
ICC.1 Orthophoto; Mosaic 28min 48s
ICC.2 Orthophoto; Mosaic 36min 15s
ICC.3 Orthophoto; Mosaic 58min 23s
ICCA4 - - -
ICC.5 Orthophoto; Mosaic 35min 34s
ICC.6 Orthophoto; Mosaic 57min 32s
ICC.7 Orthophoto; Mosaic 33min 13s
ICC.8 Orthophoto; Mosaic 4h 26min

Y1 BCE1 - - -

2| BCE2 - - -

ﬁ BCE.3 - - -

— R.1 Orthophoto; Mosaic 7h 10min

3 UCA.l Orthophoto; Mosaic 48min 24s

=) UCA.2 Orthophoto; Mosaic 14min 43s

Q1 UCA3 Orthophoto; Mosaic 7min 38s

Fonte: Elaborado pela autora.

No workflow Build Tiled Model, foram adotados os pardmetros Source Data (Dense
Cloud) e Face Count (Low), apresentados na Tabela 18. A escolha do Dense Cloud se justificou
por ser recomendado para grandes projetos, especialmente quando a construcdo da malha néo
é viavel, devido ao alto custo de processamento. A configuracdo Face count (contagem das
faces) foi ajustada para Low (baixa), a fim de reduzir o tempo total de processamento, ainda
que isso limite o detalhamento da malha gerada.

Tabela 18 - Pardmetros da construcdo do modelo (Build Tiled Model).

Voos Parametros semelhantes Parametros com divergéncias Tempo
QGEx.1 Dense cloud; Low 31min 29s
QGEXx.2 - - -
QGEXx.3 - - -

ICC.1 Dense cloud; Low 16h 14min

ICC.2 - - -

ICC.3 Dense cloud; Low 3h 59min

ICC.4 Dense cloud; Low 4h 14min

ICC.5 Dense cloud; Low 19h 8min

ICC.6 Dense cloud; Low 14h 59min

m ICC.7 Dense cloud; Low 5h 35min
8 ICC.8 Dense cloud; Low 1 dia 4h
S BCE.1 - - -

a BCE.2 - - -

- BCE.3 - - -

= R.1 Dense cloud; Low 7h 10min
3 UCA.l Dense cloud; Low 2h 25min
5 UCA.2 Dense cloud; Low 53min 37s
e UCA.3 Dense cloud; Low 38min 53s

Fonte: Elaborado pela autora.

Para o workflow Build Digital Elevation Model (DEM), mostrado na Tabela 19, foram
considerados 0s parametros Source data (Dense Cloud e Sparse Cloud), calculados a partir dos

dados da nuvem de pontos densa. O parametro Interpolation foi configurado como Enabled
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(default), instruindo o software a calcular o DEM para todas as areas da cena visiveis em pelo
menos uma imagem. Essa configuragdo é recomendada para a geracdo do DEM, pois melhora

a cobertura e a consisténcia do modelo final.

Tabela 19 - Parametros da construcdo do modelo digital de elevacéo (Build Digital Elevation
Model - DEM).

Voos Pardmetros semelhantes Pardmetros com divergéncias Tempo
QG.1 Dense cloud; Enabled 5min 3s
QG.2 Dense cloud; Enabled 4min 5s
QG.3 Dense cloud; Enabled 1min 14s
ICC.1 Dense cloud; Enabled 3min 11s
ICC.2 Dense cloud; Enabled 41s
ICC.3 Dense cloud; Enabled 1min 42s
ICC.4 Dense cloud; Enabled 2min 50s
ICC5 Dense cloud; Enabled 5min 21s
ICC.6 Dense cloud; Enabled 6min 12s
ICC.7 Dense cloud; Enabled 3min 37s
ICC.8 Dense cloud; Enabled 35min 22s
BCE.1 Dense cloud; Enabled 3min 33s
BCE.2 Dense cloud; Enabled 3min 55s

E BCE.3 Sparse cloud; Enabled 13s

o R.1 Dense cloud; Enabled 2min 33s

3 UCA.l Dense cloud; Enabled 1min 8s

5 UCA.2 Dense cloud; Enabled 34s

el UCA.3 Dense cloud; Enabled 165

Fonte: Elaborado pela autora.

A exportacdo da ortoimagem foi utilizada para gerar imagens de alta resolugdo com base
nas imagens de origem e no modelo reconstruido, facilitando a analise e inspe¢do posterior do
sistema de cobertura. Os parametros considerados para a analise foram Surface (Mesh e DEM),
Blending Mode (Mosaic) e Hole Filling (Yes), apresentados na Tabela 20. Os métodos Mesh
(malha) e DEM (modelo digital de elevagdo) criaram a ortoimagem, sendo uma escolha
eficiente para o processamento de levantamento aéreos, permitindo economizar tempo na etapa
de geracdo de malha.

A principal diferenca entre o uso do Mesh e DEM no parametro Surface do workflow
Build Orthomosaic esta relacionada a forma como a superficie de referéncia é utilizada para
projetar as imagens na ortoimagem, afetando diretamente a precisao, a eficiéncia e as aplicacdes
do modelo gerado.

O modo Mosaic implementou a abordagem que divide os dados em multiplos dominios
de frequéncia, que sdo combinados separadamente, melhorando a qualidade visual do resultado.
Com o preenchimento de orificios (Hole Filling) ativado, o software tratou de preencher as

lacunas nas areas sem dados, resultando em uma cobertura mais uniforme da ortoimagem final.
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Tabela 20 - Pardmetros da construgéo do ortomosaico (Orthomosaic).

Voos Parametros semelhantes Parametros com divergéncias Tempo
QGEx.1 Mesh; Mosaic; Yes 1 dia 20h
QG.2 DEM; Mosaic; Yes 26min 9s
QG.3 DEM; Mosaic; Yes 13min 48s
ICC.1 Mesh; Mosaic; Yes 30min 4s
ICC.2 Mesh; Mosaic; Yes 13min 13s
ICC.3 DEM; Mosaic; Yes 35min 29s
ICC.4 DEM; Mosaic; Yes 38min 29s
ICC.5 Mesh; Mosaic; Yes 59min 6s
O ICC.6 Mesh; Mosaic; Yes 1h 15min
< ICC.7 Mesh; Mosaic; Yes 16h 53min
8 ICC.8 Mesh; Mosaic; Yes 4h 54min
% BCE.1 DEM; Mosaic; Yes 21min 17s
o BCE.2 DEM; Mosaic; Yes 9min 12s
= BCE.3 DEM; Mosaic; Yes 15min 4s
o R.1 Mesh; Mosaic; Yes 1h 8min
5 UCA.l Mesh; Mosaic; Yes 4min 11s
5 UCA.2 Mesh; Mosaic; Yes 9min 41s
o UCA.3 Mesh; Mosaic; Yes 27min 18s

Fonte: Elaborado pela autora.

A partir dos relatérios gerados em cada processamento, foi possivel analisar
informacBes como o tamanho dos pixels, a quantidade de sobreposicdo de imagens em cada
regido do modelo, a area total mageada, e a altitude do voo, entre outros aspectos. Para este
estudo, é essencial utilizar o Modelo Digital de Elevacdo (Digital Elevation Model - DEM)
como dado de saida, a fim de avaliar a resolugdo (cm/pix). Além disso, os Dados de Pesquisa
(Survey Data) devem ser considerados para medir o erro de projecdo (pixel), conforme
apresentado na Tabela 21.

Tabela 21 - Resultados do processamento para a geracao das ortoimagens obtidas.

< x Digital Surve
Amostras '?‘nrqi? Te(r;:)po Re(sglg;;ao Ele\?ation _ I_Datgy
Model — Resolution  Reprojection error
» All 2 hectares  24:20:.00 2,58 GB 2,37 cm/pix 0,957 pix
o) AL2 2 hectares  0:26:09 2,82 GB 1,16 cm/pix 1,4 pix
o Al.3 5 hectares ~ 0:13:48 2,36 GB 3,94 cm/pix 1,23 pix
A2.1 6.640m2  0:30:04 2,06 GB 1,44 cm/pix 0,508 pix
A2.2 9.750m? 0:13:13 1,66 GB 1,95 cm/pix 0,647 pix
U?s) A2.3 1 hectare  0:35:29 2, 70GB 1,91 cm/pix 0,689 pix
@ A2.4 1 hectare 0:38:29 3,99 GB 1,36 cm/pix 0,587 pix
g A25 lhectare  0:42:26 2,97 GB 1,46 cm/pix 0,525 pix
z A2.6 1 hectare 1:15:00 3,97 GB 1,49 cm/pix 0,541 pix
§ A2.7 1 hectare  16:53:00 3,05GB 1,33 cm/pix 0,533 pix
A2.8 1 hectare  4:54:00 4,19GB 1,36 cm/pix 0,517 pix
A2.9 11 hectares 21:31:00 2,80 GB 6,85 cm/pix 0,66 pix
" A3.1-23m 151 m? 0:21:17 2,66 GB 8,55 mm/pix 0,557 pix
8 A3.2-45m 256 m2 0:09:12 3,13GB 9,86 mm/pix 0,618 pix
A3.3-45m-5D 330 m2 0:15:04 974 MB 14,6 cm/pix 2,18 pix
o
% A4l 112 m2 1:08:00 2,20 GB 1,7 cm/pix 0,716 pix
@
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m
)
I

AS5.1 196 m? 0:27:18 1,47GB 2,64 cm/pix 0,609 pix
A5.2 213 m? 0:09:41 877 MB 3,63 cm/pix 0,548 pix
AS5.3 361 m? 0:04:11 524 MB 6,15 cm/pix 0,564 pix

Fonte: Elaborado pela autora.

O Quadro 18 destaca, em resumo, a relacdo entre a qualidade do processamento das

imagens capturadas e a definicdo da altitude acima da cobertura e das margens definidas

(mageamento).

Quadro 18 - Critérios que afetam a qualidade na etapa de processamento, conforme a definicéo
de altitude e do mageamento.

Qualidade do processamento das imagens capturadas

Altitude do voo acima da cobertura

Mageamento da cobertura

- O equilibrio entre a quantidade de imagens
capturadas e a eficiéncia da operacéo é resultante
da escolha da altitude do voo:

e A maior altitude do voo aumenta a area
coberta por cada imagem, o que reduz a
quantidade total de fotos necesséarias para
o0 levantamento, tornando a execugdo do
VOO mais rapida, exigindo menos trocas de
baterias e reduzindo o desgaste do
equipamento;

e O menor nimero de imagens geradas
diminui a necessidade de espagco de
armazenamento e simplifica 0
processamento das informagoes.

- A escolha da altitude ideal deve considerar as
prioridades do projeto, balanceando eficiéncia
operacional e qualidade dos dados obtidos,
essencial para anélises que requerem precisdo como
a avaliacdo do estado de conservacao de sistemas:

e Os voos a altitudes mais baixas capturam
imagens com maior detalhamento e
resolucéo;

e Altitudes mais baixas exigem mais tempo
de operacdo, maior consumo de baterias e
cartdes de memdria com maior capacidade
para armazenar o volume ampliado de
imagens.

- O voo a uma maior distancia em relagdo & margem
da cobertura permite capturar mais detalhamentos
dos diferentes planos de cobertura e da borda.

e Essa configuracéo reduz
significativamente a formagdo de buracos
brancos proximos a cobertura, garantindo
maior continuidade e precisdo na area
central da ortoimagem;

e  Os dados capturados sdo mais confidveis
para analises gerais, o0 que beneficia
projetos que demandam ampla cobertura
com uniformidade visual e espacial.

- Ao diminuir a distancia da margem, ha uma maior
probabilidade de surgirem buracos nas areas
préximas a borda do sistema de cobertura,
especialmente  ap6s 0  processamento  da
ortoimagem:

e Essa configuragdo limita o nivel de
detalhamento capturado nos planos de
cobertura, o que pode dificultar andlises
especificas, como a avaliagdo do estado de
conservacdo de pequenos dispositivos,
equipamentos ou manifestagdes
patolégicas;

e O planejamento do levantamento deve
considerar a finalidade do projeto,

equilibrando a abrangéncia e o
detalhamento necessarios.

Fonte: Elaborado pela autora.

Os voos em uma direcdo demonstraram ser adequados para visualizagdo de coberturas

planas lineares, atendendo as necessidades do plano de voo. Por outro lado, planos de voo em

duas direcbes podem ser aplicados em coberturas com diferentes niveis, desde que néo

apresentem uma complexidade significativa, como extensfes ou avangos sobre os diferentes
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planos. Para edifica¢cbes cuja cobertura possui niveis mais complexos, recomenda-se a
realizacdo de voos em cinco dire¢Oes, possibilitando maior detalhamento no processamento e

garantindo a obtencdo de informag6es mais precisas e abrangentes.

5.3 ANALISE DO PROCESSAMENTO DIGITAL DE COBERTURAS COM DIFERENTES
NIVEIS

A analise das imagens capturadas pelos drones com diferentes niveis evidenciou a
relacdo direta entre a proximidade do drone ao nivel do sistema de cobertura e a quantidade de
imagens obtidas. Esse fator impacta a qualidade da inspecéo nas areas mais proximas ao drone,
resultando em um menor nivel de detalhamento na ortoimagem. Quanto mais proximo o drone
estiver da superficie do ultimo nivel, menor serd a quantidade de imagens capturadas neste
nivel, comparativamente com os niveis inferiores, o que, consequentemente, reduz os resultados
finais.

Além disso, o drone opera dentro de um limite de altitude de seguranca durante a
execucdo do plano de voo. Embora essa restricdo garanta a seguranca operacional, ela pode
impactar negativamente a qualidade das imagens em areas sobre os pequenos volumes (por
exemplo, torre de caixa d’agua ou casa de maquinas) presentes na cobertura, onde a area de
captura se torna limitada.

Essa relacdo entre proximidade e qualidade de detalhes é aplicivel aos sistemas de
cobertura plana. No entanto, em coberturas planas com diferentes niveis, essa logica ndo se
aplica uniformemente. As variaces de altura entre os diferentes niveis introduzem desafios
adicionais, dificultando a captura homogénea dos detalhes. Mesmo com a aplicacdo das
sobreposicdes transversal e longitudinal recomendadas, a quantidade de imagens obtidas pode
ndo ser suficientes para garantir uma representacdo detalhada.

Com base nas caracteristicas dos sistemas de cobertura inspecionadas, nos parametros
e critérios descritos na secdo anterior, serdo apresentados e analisados os resultados obtidos
para coberturas com diferentes niveis. Para uma analise estruturada, os casos de estudo foram
organizados em trés tdpicos: o processamento digital da BCE, o processamento digital da

Reitoria e, por fim, o processamento digital da UCA.

5.3.1 Processamento Digital das Coberturas Planas da BCE
O voo preliminar realizado na BCE identificou como obstaculo no terreno a presenca
de uma arvore com 34 metros de altura. Esse obstaculo limitou a aproximacdo do drone ao

sistema de cobertura. Por essa razéo, o planejamento do primeiro voo estabeleceu uma margem
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de seguranca para evitar colisdes com a arvore, definindo uma altitude de voo de 23 metros
acima do sistema de cobertura.

A andlise do Quadro 19 revela, na imagem (a), o surgimento de buracos brancos na
ortoimagem em areas proximas a edificacdo. 1sso ocorreu devido as caracteristicas especificas
das vegetacGes, como forma irregular, superficies ndo sélidas compostas por folhas e galhos, e
a dificuldade em detectar pontos de correspondéncia entre as imagens. Além disso, 0s
movimentos da vegetacdo provocados pelo vento contribuiram para a inconsisténcia no
alinhamento e na geracdo da nuvem de pontos. Outros fatores como textura homogénea,
reflexbes, sombras, altura e angulacdo do voo também influenciaram diretamente o
processamento da ortoimagem.

Na imagem (b), observa-se a localizacdo das cameras variando de 1 a >9 nas bordas das
imagens, onde ha menor densidade de capturas. Esse comportamento € esperado devido ao
angulo de captura da cdmera e & quantidade de linhas de voos realizadas na area. Identificou-se
ainda menor sobreposicéo de imagens nos diferentes niveis do sistema de cobertura, uma vez
gue 0s niveis superiores estavam mais proximos da altitude definida para o voo do drone. Essa
diferenca de niveis torna-se evidente na imagem (d), que apresenta a elevacao relativa do voo.

O erro de projecdo foi de 0,557 pixels, resultando em uma resolugéo de solo de 4,28
mm/pixel, ou seja, menor que 1 pixel de erro. Esse valor de 1 pixel refere-se a um parametro
de referéncia para precisdo (Silva et al., 2022), demonstrando a precisdo alcancada pelo
experimento realizado.

A imagem (c) indica o erro médio de localizacdo das cameras durante a captura das
imagens no plano de voo. Observou-se que no telhado metalico dos pérticos, caracterizado por
linhas repetitivas, ndo houve definicdo clara do elemento na ortoimagem. Essa limitacdo
decorre das propriedades especificas dos materiais metalicos, como reflexdes, brilho intenso e
superficies homogéneas e lisas, que oferecem poucos contrastes ou texturas visiveis,
dificultando a identificagéo de pontos-chave (key points). Como consequéncia, a ortoimagem

gerada apresentou areas borradas nesse elemento arquiteténico.
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Quadro 19 - Resultado do processamento do plano de voo realizado na BCE — 23 metros — 1
direcéo.

Voo uma direcdo — 23 metros

m>9

50m
(b) Localizacdo das cameras e sobreposi¢do de
imagens
@®15m 1.03 km
@®@12m
©09m
© 0.6m
© 0.3m

°0m

© -0.3m
@ -0.6m
@ -0.9m
®-12m
. , @-15m

50m s0m

(c) Localizagdo da cAmera e erros estimados (d) Modelo digital de elevacdo
Fonte: Elaborado pela autora.

Um segundo voo foi realizado com a altitude ajustada para 45 metros acima do sistema
de cobertura, permitindo uma area de mageamento mais ampla. Como resultado no Quadro 20,
verificou-se um aumento significativo na quantidade de imagens capturadas, com mais de nove
sobreposicdes registradas na regido central, especialmente nos porticos do sistema de cobertura.
Entretanto, nas bordas externas, observou-se uma reducdo na densidade de capturas, o que é
esperado em areas com menor nimero de linhas de voo realizadas nessas regifes. Essa
distribuicéo reflete a configuracdo do plano de voo e o posicionamento das cameras, resultando
em uma maior captura de imagens na area central e uma menor densidade nas extremidades do
sistema.

No modelo digital de elevacdo (DEM), ¢é possivel observar uma &rea com coloracdo
avermelhada na regido ocupada por um bambuzal, atribuida a dificuldade do software em
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reconhecer pixels semelhantes durante o processamento. De maneira semelhante, a presenca
de uma mancha escura no telhamento em aco galvanizado deve-se a fatores como reflexdes
irregulares da luz, que comprometem a consisténcia das imagens capturadas. Além disso, a
homogeneidade da textura e a falta de contrastes visiveis nesses materiais dificultam a
identificacdo de pontos-chave (key points). Esses desafios contribuem para a inconsisténcia no
alinhamento e na qualidade final da ortoimagem gerada para essas regioes.

Quadro 20 - Resultado do processamento do plano de voo realizado na BCE — 45 metros — 1
direcao.

Voo em uma direcdo — 45 metros do primeiro processamento

u>9

(b) Localizagdo das cameras e sobreposicéo de
imagens

1.04 km

1.01 km

50m

50m

(c) Localizacdo da cdmera e erros estimados (d) Modelo digital de elevacdo
Fonte: Elaborado pela autora.

No terceiro processamento, foi observada uma area de mageamento ainda maior,
resultando em uma definicdo superior da ortoimagem gerada, sem a presenca de buracos
brancos. Esse aprimoramento deve-se a realizacdo de voos em cinco direcGes diferentes, o que
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possibilitou a captura de uma grande quantidade de imagens, proporcionando maior cobertura
e detalhes para o modelo final.

No modelo digital de elevacdo (DEM) do terceiro processamento, foi novamente
identificada uma area avermelhada na regido do bambuzal, embora em menor intensidade em
comparagao aos voos anteriores. Essa melhoria ocorreu devido a maior quantidade de imagens
utilizadas no processamento, o que permitiu uma maior preciséo na captura das informacdes da
area em questdo.

No processamento da ortoimagem, é possivel observar esgarcamentos nas bordas e no
telhamento em ago galvanizado, fato que reflete o que foi previamente justificado no Quadro
21. Embora a localizagao das cAmeras e a sobreposic¢ao das imagens tenha sido superior a nove,
0 que deveria garantir uma maior cobertura e defini¢do, o problema de esgarcamento persistiu.
Isso pode estar relacionado aos parametros de processamento definidos, que influenciam a
qualidade do alinhamento e interpolacdo das imagens. A combinacdo da densidade de pontos-
chave, a qualidade das imagens e a presenca de materiais com baixa textura, como 0 ago
galvanizado, contribui para a inconsisténcia no processo de reconstrucdo, afetando a
ortoimagem final.

Quadro 21 - Resultado do processamento do plano de voo realizado na BCE — 45 metros — 5
direcdes.

V0o nas cinco direcdes — 45 metros do primeiro processamento

m>9

(a) Ortoimagem (b) Localizacdo das cameras e sobreposi¢édo de
imagens
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Continuacdo

@6m

@ 48m
©36m
© 24m
e 12m
°0m

© -1.2m
© -2.4m
@ -3.6m
@ -48m
p @ 6m

x5

50 m 50m

(c) Localizacdo da camera e erros estimados (d) Modelo digital de elevacdo

Fonte: Elaborado pela autora.
5.3.1.1 Anélise do Processamento Utilizando Novos Paréametros

Com o objetivo de avaliar o padréo adotado para o processamento do ICC, Reitoria e
UCA, os voos realizados na BCE e QGEx foram reprocessados utilizando o novo padrédo
configurado a partir do desempenho do computador, considerando o tempo e a agilidade do
processamento. Essa abordagem buscou verificar melhorias na qualidade da ortoimagem
gerada. Para tanto, foram analisados apenas 0s voos realizados a 45 metros de altitude, dado
gue, embora possuissem a mesma elevacdo, diferiam na quantidade de imagens capturadas.

Na Tabela 22, é apresentado o resultado desse novo processamento. Observa-se uma
reducdo significativa no tempo de processamento da ortoimagem referente ao voo em uma
Unica direcdo (B1.1). Além disso, identificou-se uma diminuicdo no tamanho da ortoimagem
gerada, na resolucdo do Modelo Digital de Elevagdo (DEM) e no erro de projecao.

No caso do segundo processamento, referente ao voo em cinco dire¢des (B1.2), houve
um aumento no tempo de processamento e na resolucao da ortoimagem. Entretanto, a resolucao
do DEM diminuiu consideravelmente, o que contrasta com a reducdo do erro de projecéao,
indicando maior precisdo nos resultados.

Esses dados sugerem que o novo padrdo de processamento apresenta vantagens e
desvantagens que variam de acordo com o tipo e a quantidade de dados de entrada, destacando
a necessidade de ajustes nos parametros para alcangar um equilibrio entre qualidade do produto
e eficiéncia do processamento.

Tabela 22 - Resultados do processamento para a geracao das ortoimagens obtidas.

Digital

< Resolucdo Elevation Survey
Amostras Area (m?) Tempo (h) Data —
(GB) Model - Reprojection error
Resolution proJ
B1.1 256 m? 0:06:58 1,04 GB 3,93 cm/pix 0,42 pix
B1.2 330 m? 0:23:36 1,20 GB 4,23 cm/pix 1,59 pix

Fonte: Elaborado pela autora.
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A Tabela 23 apresenta os parametros do processamento padréo estabelecidos para a
realizacdo dos novos experimentos realizados no edificio da BCE. As alteracGes destacadas em
verde refletem ajustes implementados com o objetivo de solucionar problemas identificados no
primeiro processamento.

Entre os ajustes realizados, destaca-se o aumento do valor do parametro Key Point Limit,
que passou de 40.000 para 80.000, e a reducgéo do valor do parametro Tie Point Limit, que foi
ajustado de 10.000 para 80.000. Essas mudancas permitiram que o relatorio detalhasse os
parametros utilizados nos workflows, incluindo Build Dense Cloud, Build Mesh, Build Texture
e Build Tiled Model.

Além disso, para o parametro Surface (superficie), optou-se pelo uso da malha (Mesh)
na geracdo da ortoimagem. Essa escolha melhorou a qualidade do modelo final, aumentando a
precisdo da ortoimagem e garantindo um melhor alinhamento entre as etapas de processamento.

A utilizacdo do Mesh é mais adequada para representar variacbes complexas, como
superficies detalhadas e irregulares (edificios, fachadas ou telhados).

Tabela 23 - Dados dos parametros da etapa de processamento.

Parametros / Amostras | B1.1 -1 diregdo B1.2 -5 diregdes
Align Photos

Accuracy Highest Highest
Generic preselection Yes Yes
Key point limit 80,000 80,000
Tie point limit 8,000 8,000
Build Dense Cloud

Quality Medium Medium
Depth filtering Aggressive Aggressive
Build Mesh

Source data Arbitrary Dense
Surface type Dense Arbitrary
Interpolation Disabled Disabled
Quality Medium Medium
Build Texture

Mapping mode Orthophoto Orthophoto
Blending mode Mosaic Mosaic
Build Tiled Model

Source data Dense cloud Dense cloud
Face count Low Low
Build DEM

Source data Dense cloud Dense cloud
Interpolation Enabled Enabled
Build Orthomosaic

Surface Mesh Mesh
Blending mode Mosaic Mosaic
Hole filling Yes Yes

Fonte: Elaborado pela autora.

O novo processamento do voo em uma dire¢do apresentou problemas relacionados a

geracdo das bordas da ortoimagem, evidenciado pelo aumento na quantidade de buracos nas
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areas de vegetagdo (Quadro 22 e Quadro 23). Entretanto, houve uma melhora nas bordas dos
porticos do altimo nivel do sistema de cobertura da BCE no modelo em cinco dire¢des (Quadro
23), atribuida a alteracdo dos parametros Key Point Limit e Tie Point Limit.

Os ajustes no Key Point Limit controlaram a quantidade de caracteristicas extraidas por
imagem, enquanto o Tie Point Limit regulou as correspondéncias Uteis entre as imagens no
alinhamento. Ambos os parametros influenciaram na ponderacao entre a qualidade do modelo
gerado e 0 tempo necessario para 0 processamento.

Quadro 22 - Resultado do reprocessamento com novos parametros da BCE — 45 metros — 1
direcao.

Voo em uma direcdo — 45 metros do segundo processamento — 1D

m>9

(a) Ortoimagem (b) Localizagdo das cameras e sobreposicéo de
imagens

1.04 km

1.01 km

50m

(c) Localizacdo da cAmera e erros estimados (d) Modelo digital de elevacdo
Fonte: Elaborado pela autora.
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Quadro 23 - Resultado do reprocessamento com novos parametros da BCE — 45 metros — 5
direcoes.

Voo nas cinco dire¢Bes — 45 metros do segundo processamento — 5D

u>9

; o
RN
—
50m

(b) Localizacdo das cameras e sobreposi¢do de
imagens
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0 24m
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o 0m
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e 1.01 km

50m

(c) Localizacdo da cAmera e erros estimados (d) Modelo digital de elevacédo
Fonte: Elaborado pela autora.

Na Figura 72, nota-se o surgimento de uma mancha escura no telhamento em ago
galvanizado, semelhante a identificada no processamento realizado com voo em uma Unica
direcdo a 45 metros de altitude. Essa recorréncia, conforme ja mencionado, sugere que 0
problema estd associado as caracteristicas intrinsecas do material metalico. Fatores como
reflexdes irregulares da luz e a homogeneidade da superficie comprometem a identificacdo de
pontos-chave, impactando diretamente o alinhamento das imagens e a qualidade da ortoimagem
gerada.
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Figura 72 - Comparacao entre o primeiro e o segundo processamento com 1 direcéo.

a

(a) Primeiro processamento 1 direcao —
45m — Zoom de 28%. — Zoom de 28%.

Fonte: A prépria autora.

A realizacdo desses processamentos visa a obtencdo de representacdes precisas do
sistema de cobertura e suas bordas, permitindo andlises e avaliacdes detalhadas. Apds o
reprocessamento dos dois voos da BCE, constatou-se que a otimizagdo dos parametros de
configuracdo contribuiu significativamente para a geracdo de ortoimagens com menos
imperfeicdes, conforme pode ser observado na Figura 73.

A principal preocupagéo reside na representacdo clara do sistema de cobertura e na
identificacdo de vegetacdes circundantes, uma vez que estas podem comprometer a visualizagdo
do sistema devido ao sombreamento e a sobreposicdo da massa arborea sobre a laje. Esses
fatores destacam a importancia do planejamento do voo e a configuragdo dos parametros do
processamento para resultados precisos.

Figura 73 - Comparacdo entre o primeiro e o0 segundo processamento com 5 dire¢des.

(@) Primeiro processamento 5 ire(;()es —45  (b) Segundo procssamento 5 direcbes — 45
metros. metros.
Fonte: Elaborado pela autora.
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Foi aplicado zoom de 70% em todos os quatro processamentos realizados, permitindo
uma analise detalhada das ortoimagens (Figura 74), de modo a viabilizar a observacdo dos
aspectos criticos da degradacéo do sistema de impermeabilizacdo das coberturas. Verificou-se
que, apesar das variacfes nos parametros e métodos de processamento, ndo houve diferencas
significativas que comprometessem a visualizagdo do sistema de cobertura. Esse resultado
demonstra a consisténcia dos processamentos no que diz respeito a representacdo visual do
sistema, mesmo com ajustes nos parametros de configuracéo.

Figura 74 - Verificacdo da qualidade da ortoimagem para visualizacdo do padréo de fissuras na
protecdo mecéanica.

(a) Primeiro processamento 1 direcéo — (b) Primeiro processamento 5 direcfes —
45m — Zoom de 70%. 45 m — Zoom de 70%.

(c) Segundo processamento 1 direcdo — (d) Segundo processamento 5 direcGes —
45m — Zoom de 70%. 45 m — Zoom de 70%.

Fonte: Elaborado pela autora.

O Modelo Digital de Elevacao gerado pelo novo processamento do voo a 45 metros de
altitude (Figura 75), realizado em uma Unica direcao, apresentou dificuldades na defini¢do da
fachada que possuia os brises. Essas dificuldades ocorreram devido a baixa quantidade de
imagens capturadas e a complexidade dos detalhes da edificacdo. A escassez de imagens
contribuiu para a falta de pontos-chave necessarios para uma reconstrucdo precisa, e a alta
quantidade de detalhes na fachada dificultou a interpolagdo e a definicdo adequada das

superficies no modelo.
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Figura 75 -_Berspectiva do modelo digital de elevagéo do processa

mento —45m
3"‘2" R Q5

3,

etros - 1 direcéo.

(a) (b)
Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 76 evidenciou dificuldades no processamento da parte inferior do pdrtico da
cobertura, o que impossibilitou a verificacdo da sobreposicao dos sistemas de cobertura. Ja na
Figura 76b, por meio de uma inspecdo in loco, permitiu identificar a presenca de vegetacéo
invasiva, resultante do acimulo de agua da chuva que se acumula no ultimo nivel do sistema e
goteja para o nivel inferior.

Figura 76 - Perspectiva do modelo digital de elevacdo do novo processamento — 45 metros - 1
direcéo.

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 77 destaca as melhorias alcangadas no novo processamento digital realizado
em cinco dire¢Ges, quando comparado ao processamento em apenas uma dire¢cdo. Na Figura
77a, observa-se uma construcao mais detalhada do modelo dos brises, além de uma definicéo
aprimorada da massa arborea presente. Apesar da persisténcia de buracos no modelo digital,
verifica-se uma diferenca significativa, atribuida & maior diversidade de direces no plano de
voo. Esse aumento na quantidade de imagens capturadas resultou em um volume superior de

informacdes e em um reconhecimento mais eficiente dos pixels.
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Figura 77 - Perspectiva do modelo digital de elevagdo do novo processamento — 45 metros - 5
direcdes.

Perspective 30°

(9)

Fonte: Elaborado pela autora.

5.3.2 Processamento Digital das Coberturas Planas da Reitoria

O processamento realizado no edificio da Reitoria demonstrou que quanto mais perto o
drone da laje, menor seré a quantidade de imagens obtidas para o processamento. Este fato pode
ser observado (Quadro 24) quando comparadas a imagem (b) da localizagcdo das cameras e
sobreposicao de imagens e a imagem (d) do modelo digital de elevacéo.

Diante disso, outra particularidade da Reitoria refere-se aos seus niveis que avangam
uns sobre os outros, inviabilizando a correta visualizacdo da ortoimagem gerada, sendo
necessario a analise pelo modelo de elevacdo do processamento digital no software Agisoft,
representado nas Figura 78, 79 e 80.

Um problema identificado foi na quantidade de vegetacdo que circundam a edificacao,

0 que atrapalhou a construgdo do modelo digital de elevacédo. O outro fator séo as sobreposic¢oes
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dos planos de cobertura que inviabilizam a visualizacdo da sua profundidade e a fachada
envidragada. A vegetacdo atuou como um elemento de obstrugdo, bloqueando a visdo de areas
adjacentes e gerando zonas com informac6es insuficientes para uma interpolagéo precisa pelo
software.

Quadro 24 - Resultado do processamento do plano de voo realizado na Reitoria — 20 metros —
2 direcdes.

Voo nas duas dire¢fes — 20 metros

u>9

(a) Ortoimagem (b) Localizacdo das cameras e sobreposicdo de
imagens

936m

k\
_ 20m

(c) Localizacéo da’cémera e erros estimados (d) Modelo dgital de elevagéo

Fonte: Elaborado pela autora.

O processamento realizado em duas dire¢des a uma altitude de 20 metros mostrou-se
insuficiente para lidar com a quantidade de vegetacdo que obstrui a visualizagdo do sistema de
cobertura. Esse tipo de obstaculo pode favorecer o acimulo de folhas e provocar o entupimento
de calhas e dutos, além de dificultar a analise de planos sobrepostos. Por essa razao, torna-se
essencial a identificacdo desses pontos no Modelo Digital de Elevacdo (DEM) (Figura 82,
Figura 83 e Figura 84) para posterior inspecdo presencial pelo especialista, uma vez que tais

sobreposicdes ndo sdo visiveis na ortoimagem gerada.
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Outro fator que comprometeu a reconstrucéo da fachada no DEM foi a presenca de areas
com vidro, devido as caracteristicas especificas desse material. O vidro reflete a luz de maneira
irregular, gerando reflexos e distor¢cdes que dificultam o reconhecimento preciso dos pontos-
chave (key points) pelo software.

Figura 78 - Perspectiva do Modelo Digital de I;Ievjlgéo go‘nfyo processamento.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 80 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevacdo do novo processamento.

E N

E possivel identificar a presenca dos equipamentos no sistema de cobertura,
predominantemente localizados nas margens do sistema. Nessas &reas, as tubulacdes das
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unidades condensadoras atravessam as placas de concreto da fachada. Adicionalmente,
observa-se que 0s equipamentos situados na parte central do sistema de cobertura perfuram
diretamente a laje para a passagem de tubulacdes, evidenciando um local que requer
manutencdo quanto a impermeabilizacao. Portanto, a qualidade do processamento digital nesses
locais é relevante para os procedimentos de inspecdo automatizada.
5.3.3 Processamento Digital das Coberturas Planas do HUB — UCA

O voo realizado a uma altitude de 20 metros em relacdo ao sistema de cobertura do
edificio da UCA resultou em uma grande quantidade de imagens capturadas, com o plano de
voo configurado em duas dire¢es. No entanto, o ultimo nivel do sistema apresentou uma
guantidade reduzida de imagens adquiridas, conforme ilustrado nas imagens (b) e (d) do Quadro
25 e na Figura 81. O resultado pode ser atribuido a reflexdo do vidro dos equipamentos
existentes e a proximidade entre eles, influenciando nas falhas do processamento.

Quadro 25 - Resultado do processamento do plano de voo realizado na UCA — 20 metros — 2
direcdes.

Voo nas duas direcfes — 20 metros

m>9

S50m
(a) Ortoimagem (b) Localizagdo das cameras e sobreposicéo de
imagens
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©12m
°0m

@ -1.2m
@ -24m
@ -3.6m
@ -48m
@-6m

X6

0.995 k|

50m

(c) Localizacdo da cAmera e erros estimados (d) Modelo digital de elevacdo
Fonte: Elaborado pela autora.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O modelo digital de elevacgéo evidencia que, quanto menor a distancia entre o drone e 0
sistema de cobertura, maior a quantidade de imagens capturadas, o que resulta em uma riqueza
de detalhes na representacdo da edificacdo. As Figuras 82 e 83 ilustram esse nivel de
detalhamento, permitindo identificar com precisdo o sistema de cobertura, bem como os
equipamentos instalados, incluindo seu tipo e localiza¢do. No entanto, observa-se que o0 angulo
de captura utilizado pelo drone gerou inconsisténcias nas areas proximas ao térreo, devido a
menor quantidade de imagens adquiridas nessa regido. Além disso, elementos como vidros e
janelas, cujas propriedades Opticas dificultam o reconhecimento de pontos-chave pelo software,
também contribuiram para as falhas observadas.

Figura 82 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevacdo do novo processamento —2
direcdes - 20 metros.

@ . )

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 83 - Perspectivas das laterais do modelo digital de eleva¢do do novo processamento — 2
S.

Fonte: Elaborado pela autora.
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O modelo digital de elevacao do ultimo nivel do sistema de cobertura, correspondente
a caixa d’agua, apresentou lacunas visiveis na Figura 84. Esses buracos resultam da
proximidade entre esse nivel e a altitude definida para a captura das imagens pelo drone, o que
ocasionou uma menor quantidade de imagens registradas nessa regido.

Figura 84 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevac¢do do novo processamento — 2
diregdes - 20 metros.

Fonte: Elaborado pela autora.

O plano de voo realizado a uma altitude de 32 metros revelou que o ultimo nivel do
sistema de cobertura ndo apresentou areas com menos de nove imagens sobrepostas, conforme
observado na imagem (b) do Quadro 26. No entanto, no modelo digital de elevacdo (imagem
d), o ultimo nivel é representado em vermelho, com valores proximos a 1,01 km na escala,
indicando a representacdo digital da superficie associada a cada ponto. Esse dado confirma que
o ultimo nivel da cobertura se encontra proximo a altitude definida para o plano de voo.

Verifica-se que, nessa altitude, o processamento nao apresentou buracos significativos
na edificacdo. O altimo nivel do sistema de cobertura possui uma altura de 18,40 metros,
resultando em uma diferenca de 13,60 metros em relacdo a altitude do voo. Essa diferenca foi
considerada segura no aplicativo utilizado para a execucdo do plano de voo, garantindo a

integridade das imagens e a qualidade do processamento realizado.



Quadro 26 - Resultado do processamento do plano de voo realizado na UCA — 32 metros — 2

direcoes.
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Voo nas duas dire¢fes — 32 metros

=>9

(b) Localizacdo das cameras e sobreposicdo de

imagens

@35m
@ 2.8m
©21m
O 1.4m
© 0.7m
e 0m

@ -0.7m
© -1.4m
@®-21m
@®-28m
@-35m

x8

20m

1.01 km

0.98 km

(c) Localizacao da cadmera e erros estimados

(d) Modelo digital de elevagdo

Fonte: Elaborado pela autora.

O modelo digital de elevacdo (Figuras 85, 86 e 87) evidenciou que a quantidade de
imagens capturadas ndo foi suficiente para uma definicdo adequada do modelo. Observou-se
que as bordas da edificacdo foram melhor representadas, enquanto a fachada apresentou menor
detalhamento. No entanto, vale salientar que o foco do estudo sdo os planos de cobertura. O
resultado obtido decorre da altitude e do angulo definidos para o plano de voo, bem como da

quantidade reduzida de imagens capturadas nessas regides, fatores que limitam a qualidade do

modelo gerado.
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Figura 85 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevacdo do novo processamento — 2
direcdes - 32 metros.

Perspective 30°

2,811,365

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 86 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevagdo do novo processamento — 2
direcdes - 32 metros.

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 87 mostrou que a altitude de 32 metros foi adequada para a realizagdo de uma
inspecdo detalhada no sistema de cobertura, permitindo a identificacdo dos tipos de
equipamentos localizados nessa area. A captura das imagens nessas altitudes assegurou a
visualizagdo suficiente para analise, corroborando a eficicia do plano de voo para esse proposito
especifico.

Figura 87 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevagdo do novo processamento — 2
direcoes - 32 metros.

5.

Fonte: Elaborado pela autora.
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O ultimo voo realizado no edificio da UCA, com uma altitude de 50 metros, apresentou
a menor quantidade de imagens capturadas entre os trés voos analisados. No modelo digital de
elevacdo Quadro 27 (imagem d), o ultimo nivel do sistema de cobertura ainda aparece em
vermelho, resultado da proximidade entre a altitude do plano de voo e a elevagédo do sistema.
Essa condigdo evidencia as limitacGes da altitude do voo para a captura de detalhes mais
precisos do ultimo nivel da edificacéo.

Adicionalmente, a resolucdo da ortoimagem diminuiu devido a menor quantidade de
imagens capturadas e a maior distancia entre o drone e o sistema de cobertura. Para esse voo, a
ortoimagem apresentou uma resolucéo de 524 MB, abrangendo uma area superior a dos demais
voos realizados, em funcéo da altitude definida. Essas caracteristicas reforcam o impacto da
altura do voo na qualidade e no detalhamento das imagens capturadas.

Quadro 27 - Resultado do processamento do plano de voo realizado na UCA — 50 metros — 2
direcdes.

Voo nas duas direcdes — 50 metros

mn>9

(a) Ortoimagem (b) Localizacdo das cameras e sobreposi¢édo de
imagens

1.01 km

0.99 km

S50m

(c) Localizacho da cAmera e erros estimados (d) Modelo digital de elevacdo
Fonte: Elaborado pela autora.




5. RESULTADOS E DISCUSSOES 147

O modelo digital de elevacdo gerado para o voo realizado a 50 metros apresentou uma
quantidade significativa de buracos em branco, consequéncia direta da reduzida quantidade de
imagens capturadas. Em comparagdo com os voos realizados a 20 e 32 metros de altitudes,
nota-se uma falta de definicdo mais evidente, especialmente na identificacdo de equipamentos
localizados no sistema de cobertura, como observado na Figura 88, 89 e 90. Essa limitacéo
dificulta a identificacdo precisa do tipo de equipamentos, seu modo de instalagéo e a
identificacdo de manifestacGes patoldgicas no sistema de cobertura.

No caso de um edificio hospitalar, como o analisado, essa deficiéncia adquire maior
relevancia, considerando que tais equipamentos sdo essenciais para o funcionamento continuo
da edificagdo e a realizac&o de suas atividades diurnas e noturnas. Além disso, a fungao primaria
desse tipo de edificio é promover a cura e o bem-estar dos pacientes. Portanto, a inspecédo e a
verificacdo adequada dos equipamentos no sistema de cobertura estdo diretamente ligadas a
qualidade do trabalho dos profissionais da salde, tornando-se uma etapa indispensavel na
manutencdo e operacdo segura do edificio.

Figura 88 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevacdo do novo processamento — 2
diregdes - 50 metros.

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 89 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevacdo do novo processamento — 2
diregGes - 50 metros.

@

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 90 - Perspectivas das laterais do modelo digital de elevagdo do novo processamento — 2
direcGes - 50 metros.

Fonte: Elaborado pela autora.

Ao determinar a altitude para a realiza¢do de um plano de voo, é fundamental considerar
se as informacdes obtidas serdo adequadas as necessidades do projeto, evitando escolhas que
priorizem apenas a rapidez da execugdo em detrimento da eficiéncia e precisdo dos resultados.
Um plano de voo eficaz exige o levantamento do modelo digital de superficie. Mesmo com alta
accuracy, pode-se obter resultados insatisfatorios em termos de precisdo e definicdo da
superficie.

Dessa forma, é essencial que 0s objetivos do inspetor sejam claramente definidos,
incluindo os tipos de informacdes a serem coletadas e o grau de detalhamento necessario. A
altitude e a quantidade de direcdes do voo sdo fatores determinantes para alcancar os requisitos
estabelecidos. Um planejamento inadequado pode comprometer a qualidade do modelo gerado,
reduzindo sua utilidade para inspecGes e analises mais detalhadas, principalmente dos

equipamentos presentes em coberturas.

5.4 ANALISE DO PROCESSAMENTO DIGITAL DE COBERTURAS LINEARES

Para a analise do planejamento de voos e processamento digital de coberturas lineares,
foram selecionadas as coberturas dos edificios do conjunto do QGEX assim como as dos blocos
A e B do ICC. Os edificios do QGEXx destacam-se por suas caracteristicas construtivas
semelhantes, com elementos arquitetdnicos repetitivos dispostos em blocos paralelos. Jao ICC
foi escolhido devido a sua grande extenséo linear, composto por dois blocos paralelos com
curvatura.

Ambos o0s projetos foram concebidos pelo arquiteto Oscar Niemeyer, apresentando uma

linguagem arquitet6nica que reflete suas fungdes, em uma arquitetura modernista em elementos
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pré-fabricados em concreto armado. Apesar das diferengas nos usos das edificacoes, os sistemas
de cobertura expressam a linguagem dos grandes planos horizontais da arquitetura moderna.

5.4.1 Processamento Digital das Coberturas Lineares dos Edificios do QGEXx

Para analisar o processamento de imagens do conjunto edificado do QGEXx, foi
planejado trés planos de voo executados em dias diferentes, devido a limitacdo da quantidade
de baterias disponiveis. A configuracdo longitudinal das edificacfes, implantadas em 9 blocos
paralelos, destacou-se como um diferencial, influenciando significativamente o processamento
das imagens.

No primeiro plano de voo, foram consideradas trés edificagdes, com uma sobreposi¢cdo
transversal e longitudinal de 60%. Esse parametro foi escolhido para avaliar o impacto da
sobreposicdo do processamento, especialmente na ocorréncia de buracos nas imagens, que
foram mais frequentes nas caixas d’agua devido ao seu formato distinto em relacdo a geometria
das lajes de cobertura das edificacdes. Devido a altitude adotada, a proximidade das caixas
d’agua ao drone durante o voo resultou em uma menor quantidade de imagens capturadas,
acentuando as limitagdes no modelo gerado.

A imagem (b) da Quadro 28 evidencia que, mesmo com a execucdo de voos em duas
direcdes, o numero de linhas de voo foi insuficiente para a captura detalhada do sistema de
cobertura, variando entre uma ou duas linhas por edificacdo. Essa limitagdo ocorreu em fungéo
da escolha dos valores de sobreposicéo e da altitude restrita a 22 metros, necessaria para evitar
o risco de colisdo com as caixas d’agua, que apresentam altura superior as demais estruturas.
Como resultado, o processamento ndo atingiu uma resolucdo satisfatéria para avaliacdo
detalhada do sistema de cobertura. Contudo, o banco de imagens gerado foi de grande

relevancia para analises posteriores, realizadas por meio de processos automatizados.
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Quadro 28 - Resultado do processamento do plano de voo realizado no QGEXx — 22 metros — 2

direcoes.

Voo 01 - QGEX
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2
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(b) Locais da cAmera e sobreposicdo de imagens

T I 1.17km

1.13 km

50m

(c) Localizacdo das cAmeras e estimativas de erro

(d) Modelo digital de elevagdo reconstruido

Fonte: Elaborado pela autora.

O segundo voo realizado apresentou problemas similares aos identificados no primeiro,

relacionados a quantidade reduzida de linhas de voo e a sobreposicdo selecionada para o plano

de voo. Esse aspecto € ilustrado na imagem (b) do Quadro 29. No entanto, diferentemente do

primeiro voo, neste ndo foram observados buracos nas areas das escadas.

Apesar de 0os mesmos parametros terem sido utilizados em ambos o0s processamentos,

0s voos ocorreram em dias diferentes, o que pode ter influenciado as condic¢des climaticas para



5. RESULTADOS E DISCUSSOES 151

a captura das imagens. Essas condigdes evidenciam a necessidade de ajustes e validagOes
durante a execucgéo dos planos de voo para assegurar a qualidade dos dados gerados.

Quadro 29 - Resultado do processamento do plano de voo realizado no QGEXx — 22 metros — 2
direcdes.

Voo 02 - QGEX
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(c) Localizagdo das cAmeras e estimativas de erro (d) Modelo digital de elevacéo reconstruido
Fonte: Elaborado pela autora.

Para o terceiro e Gltimo voo, que abrangeu as trés Gltimas edificacdes analisadas, foi
definida uma altitude de 35 metros, devido a presenga de uma antena de transmissdo com 15
metros de altura posicionada acima do sistema de cobertura da edificagdo mais baixa, cuja altura

é de 8,45 metros. Além disso, as duas ultimas edificacGes a direita, que possuem alturas
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superiores as demais, também influenciaram na escolha dessa altitude, diferenciando esse voo
dos dois anteriores realizados no conjunto edificado.

Como apresentado no Quadro 30, a imagem (a) ndo atingiu uma qualidade satisfatoria,
com a ortoimagem resultante apresentando manchas que comprometem a analise do sistema de
cobertura. Adicionalmente, a imagem (b) evidenciou novamente o problema relacionado a
quantidade limitada de imagens adquiridas, fator diretamente relacionado ao formato longilineo
e alongado das edificacdes. Esse formato resultou em um numero insuficiente de linhas de voo
para a captura adequada das imagens necessarias ao processamento, impactando a precisdo e a
qualidade dos resultados.

Ao analisar os dados constatou-se que os locais da captura da cadmera e a sobreposicao
das imagens variou entre 3 e 8, reforcando a necessidade de ajustes nos parametros de voo para
atender a especificidade geométrica das edificacfes e garantir resultados mais precisos.

Quadro 30 - Resultado do processamento do plano de voo realizado no QGEXx — 35 metros — 2
direcdes.

Voo 03 - QGEX
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100m

(a) Ortoimagem (b) Locais da cAmera e sobreposicdo de imagens

1.18 km

1.15km

100 m

(c) Localizacdo das cameras e estimativas de erro (d) Modelo digital de elevagdo reconstruido

Fonte: Elaborado pela autora.
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5.4.1.1 Anélise do Processamento Utilizando Novos Parametros

Os parametros de processamento foram ajustados para se adequarem a capacidade do
hardware utilizado, permitindo avaliar como essas modificacdes impactam na geracdo da
ortoimagem. Na Tabela 24, sdo apresentados os novos parametros aplicados, destacando em
negrito e verde as diferengas.

No primeiro processamento (N1.1), todos os pardmetros foram mantidos iguais para
todas as etapas realizadas, sendo a Unica diferenca observada o tempo total de processamento,
que aumentou em 1 minuto e 12 segundos.

Para o processamento N1.2, foram feitas alteragdes do parametro Build Dense Cloud
(geracdo da nuvem de pontos densa), reduzindo a Quality de High para Medium. Essa mudanca
provocou uma reducdo de 4x4 na dimenséo das imagens, o que diminuiu significativamente o
tempo necessario para construir a nuvem de pontos densa, uma vez que o tamanho da amostra
de cada imagem foi reduzido.

Outro ajuste significativo foi no parametro Build Mesh (geragéo da malha), que foi
alterado de Enabled para Disabled. Com a Interpolation desativada (Disabled), areas com
maior densidade de pontos foram reconstruidas com maior precisdo, eliminando reconstrucgdes
artificiais em regides de baixa densidade de pontos. Essa modificacdo impactou drasticamente
0 tempo de processamento, que foi reduzido de 2 dias e 10 horas para apenas 1 hora e 32
minutos.

Os parametros Build Texture e Build DEM mantiveram suas configura¢des originais. O
Build Texture define como os pixels de diferentes imagens serdo combinados na textura final,
melhorando a qualidade visual do modelo. J& o Build DEM calculou o Modelo Digital de
Elevacdo (DEM) para todas as &reas visiveis em pelo menos uma imagem, sem alteracbes em
relagdo aos processamentos anteriores.

No primeiro processamento do ultimo voo, a etapa Build Tiled Model nao foi
configurada, possivelmente em funcdo da prioridade dada a otimizacdo do tempo de
processamento e do uso eficiente dos recursos computacionais disponiveis. Essa etapa é
responsavel por criar modelos 3D em camadas e a sua auséncia no processamento inicial pode
indicar que o objetivo estava limitado & geracdo da ortoimagem, sem a intencéo de desenvolver

recursos adicionais para visualizacao tridimensional interativa.
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Tabela 24 - Dados dos parametros da etapa de processamento.

154

Parédmetros/Amostras N1.1 N1.2 N1.3
Align Photos

Accuracy Highest Highest Highest
Generic preselection Yes Yes Yes
Key point limit 80,000 80,000 80,000
Tie point limit 8,000 8,000 8,000
Tempo de processamento 1h 29min 1h 5min 23min 22s
Build Dense Cloud

Quality Medium Medium Medium
Depth filtering Aggressive Aggressive Aggressive
Tempo de processamento 11min 58s 11min 24s 13min 25s
Build Mesh

Source data Arbitrary Dense Dense
Surface type Dense Arbitrary Arbitrary
Interpolation Disabled Disabled Disabled
Quality Medium Medium Medium
Tempo de processamento 1h 36min 1h 32min 1h 47s
Build Texture

Mapping mode Orthophoto Orthophoto Orthophoto
Blending mode Mosaic Mosaic Mosaic
Tempo de processamento 42min 05s 1h 32min 1h 47min
Build Tiled Model

Source data Dense cloud Dense cloud Dense cloud
Face count Low Low Low
Tempo de processamento 5h 51min 05h 33min 9h 52min
Build DEM

Source data Dense cloud Dense cloud Dense cloud
Interpolation Enabled Enabled Enabled
Tempo de processamento 02min 22s 03min 05s 3min 43s
Build Orthomosaic

Surface Mesh Mesh Mesh
Blending mode Mosaic Mosaic Mosaic
Hole filling Yes Yes Yes
Tempo de processamento 25min e 32s 23h 40min 38min 3s

Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 25 apresentou as alteragOes resultantes das mudancas de parametros nos trés
processamentos realizados para a geracdo da ortoimagem. Em relacdo ao tempo de
processamento, 0 N1.1 registrou um aumento de 1 minuto e 12 segundos, 0 N1.2 apresentou
uma reducgéo de 3 minutos e 31 segundos, e 0 N1.3 indicou um aumento de 25 minutos e 45
segundos. Esses dados evidenciam como a variacdo nos parametros afeta diretamente o tempo
de execucéo.

Quanto a resolucdo da ortoimagem (em mm/pixel), o N1.1 manteve os valores do
processamento digital, enquanto no N1.2 houve uma reducgdo no tamanho do arquivo, passando
de 2,82 GB para 2,25 GB, e no N1.3 verificou-se um aumento de 2,36 GB para 2,29 GB (Tabela
25). Observou-se uma relacdo direta entre o tempo de processamento e a resolucdo da
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ortoimagem: tempos maiores resultam em maior resolu¢cdo. Embora uma resolucéo alta seja
essencial para analises detalhadas e inspecdes prediais, sua relevancia depende do contexto e
do objetivo principal do plano de voo. Em certos casos, uma resolucdo mais baixa pode ser
suficiente, desde que atenda aos requisitos especificos da analise.

Para o Digital Elevation Model (DEM), a resolucdo manteve-se inalterada no N1.1
devido & manutencdo dos pardmetros originais. No entanto, o N1.2 apresentou um aumento,
passando de 1,16 cm/pixel para 2,34 cm/pixel, enquanto o N1.3 teve uma variacdo minima,
subindo de 3,94 cm/pixel para 3,95 cm/pixel.

No caso do Survey Data — Reprojection Error, os valores permaneceram constantes nos
processamentos N1.1 e N1.3, mas diminuiram no N1.2, sugerindo uma leve melhoria na
precisdo de reprojecdo das imagens nesse cenario. Esses resultados destacam a importancia de
ajustar os parametros de processamento com base no equilibrio entre qualidade e produto,

tempo de processamento e 0s objetivos especificos de cada aplicagéo.

Tabela 25 - Resultados do processamento para a geracao das ortoimagens obtidas.

< x Digital Survey
Amostras ?r;i? Te(r;)po Re(sglg;;ao Elevation Data —
Model - Resolution Reprojection error
« N1.1 2 hectares 0:25:32 2,58 GB 2,37 cm/pix 0,957 pix
§ N1.2 2 hectares 0:23:40 2,25 GB 2,34 cm/pix 1,35 pix
N1.3 5 hectares 0:38:03 2,29 GB 3,95 cm/pix 1,23 pix

Fonte: Elaborado pela autora.

Diante do exposto, o processamento N1.1 apresentou uma diferenca especifica na
imagem (d), relacionada ao reconhecimento do formato da caixa de escada. Apesar dessa
variacdo, ndo houve alteracdes significativas na ortoimagem gerada, conforme verificado no
Quadro 31. Essa constatacdo demonstra que a manutencdo dos parametros originais garantiu a
consisténcia dos resultados, sendo as mudancgas observadas limitadas a detalhes do modelo

tridimensional, sem impacto relevante na qualidade geral da ortoimagem.
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Quadro 31 - Resultado do processamento do plano de voo realizado no QGEXx — 22 metros — 2
direcdes.

Voo N1.1 - QGEXx

u>9

50m

(b) Locais da cAmera e sobreposicéo de imagens

1.17 km

1.13 km

50m

(c) Localizacdo das cAmeras e estimativas de erro (d) Modelo digital de elevacgéo reconstruido
Fonte: Elaborado pela autora.

Tratando-se do formato deste sistema de cobertura do QGEX, o processamento do N1.2
sofreu uma alteracdo do parametro Quality para Medium, impactando diretamente a construgédo
da nuvem de pontos densa (Quadro 32). Isso resultou na reducdo das imagens em uma escala
de 4x4, comprometendo a obtencdo de uma geometria detalhada e precisa, ja que niveis maiores
de detalhamento demandam mais tempo de processamento.

A escolha do Depth filtering em Agressive instruiu o software a eliminar a maior
quantidade possivel de outliers. Essa configuracdo € ideal para modelos que ndo necessitam de
pequenos detalhes, sendo menos adequada para representacGes que requerem precisdo maxima.

Outras op¢des, como Mild, Moderate ou Disable, tendem a lidar de maneira permissiva com 0s
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outilers, permitindo que o software represente mais detalhes da superficie, mas resultando em
uma nuvem densa com mais ruidos. Em modelos com formas orgéanicas ou superficies
complexas, a opcao desabilitada pode ser mais vantajosa, apesar de introduzir maior quantidade
de ruidos.

No estagio de geracao da nuvem densa, o software calculou mapas de profundidade para
cada imagem. Nesse caso, a configuracéo das edificacOes, os valores definidos para as taxas de
sobreposicao, e a quantidade reduzida de linhas no plano de voo influenciaram diretamente os
problemas observados no processamento.

Nos primeiros processamentos realizados, os planos de voo QGEx 2 e QGEXx 3 néo
aplicaram estadgio Build Tiled Model, pois os pardmetros para essa etapa ndo foram
configurados. No processamento N1.2, foi aplicada a construcdo da ortoimagem utilizando a
nuvem densa como fonte de dados (Source data) e configurando a contagem de faces (Face
count) para Low, o que reduz a resolugdo da imagem em uma escala de 8x8.

Para o estdgio Orthomosaic, o pardmetro DEM (modelo digital de elevacdo) foi
substituido por Mesh (malha). Enquanto o DEM é eficiente para o processamento de
levantamentos aéreos e otimiza o tempo na geracdo da malha, o0 Mesh possibilitou a criacdo de
ortoimagens mais definidas, adequados para aplicacbes que exigem maior precisdo nos
detalhes.

Quadro 32 - Resultado do processamento do plano de voo realizado no QGEXx — 22 metros — 2
direcdes.

N1.2 - QGEx

50m

(a) Ortoimagem (b) Loéais da cAmera e sobreposicdo de imagens
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1.17 km

1.14km

(c) Localizacdo das cameras e estimativas de erro | (d) Modelo digital de elevagao reconstruido

Fonte: Elaborado pela autora.

O Quadro 33 apresenta a imagem (d) com um Modelo Digital de Elevacdo (DEM) que

possui cores mais proximas a 1,15 km. Embora essa alteracédo visual nas cores do DEM tenha

ocorrido, ela ndo afetou a precisdo ou a resolugdo do modelo de elevacdo gerado, mantendo a

qualidade do processamento. Por outro lado, as demais imagens ndo apresentaram nenhuma

diferenciacéo significativa em relagdo ao que foi observado no Quadro 30, indicando que as

configuracdes de processamento ndo impactaram negativamente na resolucéo ou na qualidade

dos resultados obtidos.

Quadro 33 - Resultado do reprocessamento do plano de voo realizado no QGEXx — 35 metros —

2 diregdes.

N1.3 - QGEx

u>9

100 m

(a) Ortoimagem

(b) Locais da cAmera e sobreposicéo de imagens
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Continuacdo

1.15km

100m

(c) Localizacdo das cameras e estimativas de erro (d) Modelo digital de elevacéo reconstruido
Fonte: Elaborado pela autora.

5.4.2 Processamento Digital das Coberturas Lineares dos Blocos Ae B do ICC

No ICC, foram realizados oito planos de voo, iniciando pelo Bloco B e, posteriormente,
pelo Bloco A. A sequéncia adotada visou definir a altitude ideal dos voos, considerando a
presenca de uma antena localizada sobre o Bloco B, que representava um elemento critico para
0 planejamento e execucdo segura das operacdes. Os demais resultados dos processamentos dos
Blocos A e B estédo no Apéndice D.

No ICC ala Sul, os voos realizados tiveram como objetivo o ajuste dos parametros de
acordo com os resultados obtidos. Nesse contexto, foram realizados cinco planos de voo no
Bloco B, numero limitado pela quantidade de baterias disponiveis no periodo da execucao.

Um teste especifico foi conduzido no Bloco B para avaliar a direcdo das linhas de voo.
Nos voos 2 e 4 da Figura 91, as linhas foram ajustadas na direcdo longitudinal, visando
identificar possiveis alteragdes no processamento dos segmentos da cobertura, especialmente
nas areas que apresentam secGes em curvatura. Esses testes contribuiram para a analise da
eficiéncia das diferentes orienta¢Ges da linha no plano de voo.

A discussdo acerca da definigdo da diregdo das linhas do plano de voo, bem como a

integracdo de todos 0s voos segmentados, é abordada no item 5.4.1.1.
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Figura 91 - Teste da direcdo das linhas de voo definidas nos voos 2 e 4, com foco na analise
dos segmentos da cobertura com partes lineares e curvas.

(a) Voo 2 - Bloco B (b) Voo 4 — Bloco B
Fonte: Elaborado pela autora.

Com a segmentacdo escolhida para o Voo 2, foi possivel observar que, devido ao
formato retilineo e a auséncia de curvaturas do trecho, a direcdo da linha de voo nédo teve
impacto significativo no processamento, nem na geracdo da ortoimagem (Figura 92). No
entanto, no Voo 4, em que ha uma curvatura no segmento, foi possivel identificar a presenca
de buracos na ortoimagem, em razdo da quantidade limitada de imagens capturadas. Esse
problema pode ser visualizado nas Figuras 93 (a) e (b).

Figura 92 - Resultado do segmento processado do plano de voo realizado no ICC - 14 metros —
2 direcdes.

>3
m9
mg
n7
m6
|5
4

2
LB}

(a) Ortoimagem voo 2 — Bloco B. (b) Locais da cAmera e sobreposi¢do de imagens do
voo 2 — Bloco B.
Fonte: Elaborado pela autora.



5. RESULTADOS E DISCUSSOES 161

Figura 93 - Resultado do segmento processado do plano de voo realizado no ICC - 14 metros —
2 direcdes.
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(a) Ortoimagem voo 4 — Bloco B. (b) Locais da cAmera e sobreposicao de imagens do
voo 4 — Bloco B.
Fonte: Elaborado pela autora.

Além disso, a largura definida para as margens também impactou o processamento. A
curvatura do modelo exigiu um aumento na largura da area de captura no plano de voo, o que
afetou diretamente o tempo de execucdo do voo e a quantidade de baterias disponiveis para sua
realizacao.

Os processamentos realizados no Bloco A ndo apresentaram problemas de buracos na
ortoimagem gerada. Esse resultado € devido a direcdo da linha de voo, que foi ajustada para
seguir a mesma direcdo radial dos painéis de laje pré-moldada no sistema de cobertura. A
hipbtese de que as sobreposi¢es poderiam ser responsaveis pelos problemas foi descartada,
considerando-se os valores de 80% e 75% de sobreposicao utilizados nos voos.

Observou-se que, em todas as imagens que retratam as localizacGes das cameras e a
sobreposicao das imagens, a quantidade de imagens nas areas dos sistemas de cobertura variou
entre 8 e > 9 em todos os voos realizados no ICC. Esse numero de sobreposicdes foi suficiente
para garantir a precisdo e a qualidade da ortoimagem gerada, permitindo ao software identificar

e alinhar os pixels adequadamente, sem comprometer o resultado.

5.4.2.1 Merged Chunk do Bloco Ae B do ICC

No processo realizado no Bloco A, foram carregados quatro chunks (Figura 94). Apés
a execucao de todos os estagios de processamento em cada chunk, procedeu-se a sua jungdo por
meio da ferramenta Merged Chunk. Essa técnica possibilitou a constru¢do de um modelo de
ortoimagem eficiente para coberturas de grandes dimens@es, garantindo a integracdo precisa

das informacGes geradas em cada segmento.
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Figura 94 - Interface do software com a jungdo dos Chunk processados do Bloco A.

Perspective 307

Merged Chunk (3248 cameras, 5,686,796 px

Fonte: Elaborado pela autora.

No Bloco A, ndo foram identificados problemas na juncdo dos chunks (Quadro 34), ao
contrario do que ocorreu no Bloco B. Essa eficiéncia esta relacionada & menor necessidade de
seccionamento do plano de cobertura para a execucdo dos planos de voo. A imagem (a)
apresenta a ortoimagem sem falhas na juncdo dos segmentos. Entretanto, a imagem (b)
evidencia um espaco na cobertura sem linhas de voo (destacado pelo circulo em vermelho),
resultante da falha na definicéo exata dos planos de voos para os segmentos. Contudo, observa-
se que, devido a proximidade e ao reconhecimento dos pixels das imagens capturadas, foi
possivel realizar o merged dos chunks sem comprometer o processamento ou a qualidade das
informac0des obtidas.

Quadro 34 - Resultado do processamento dos segmentos realizados no ICC A — 14 metros — 2
direcdes.

Juncdo dos voos — Bloco A
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(a) Ortoimagem ‘ (b) Locais da cAmera e sobreposicdo de imagens
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l968m
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!' 100 m

(c) Localizacdo das cAmeras e estimativas de erro

(d) Modelo digital de elevacéo reconstruido

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 95 apresenta a perspectiva do modelo digital de elevacdo do Bloco A,

permitindo uma andlise detalhada do sistema de cobertura e das intervencgdes realizadas no

sistema de impermeabilizacdo, ao longo do tempo. O modelo permite identificar areas

danificadas, especialmente em regides de perfuracdes nos elementos de concreto aparente,

como painéis de laje e vigas-calha, feitas para a fixacdo de equipamentos e a passagem de

tubulacbes. Essas intervencdes podem comprometer tanto a integridade estrutural quanto a

funcionalidade do sistema. A analise evidencia a importancia de realizar inspe¢des regulares e

aplicar solucdes técnicas adequadas para mitigar os impactos dessas intervencgdes e garantir a

seguranca e a durabilidade do sistema. Além disso, as inspe¢des permitem monitorar e

identificar intervencdes realizadas em desacordo com as manutencdes programadas, garantindo

maior controle e conformidade com o planejamento estabelecido.
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Flgura 95 - Perquctlva do modelo dlgltal de elevagao do Bloco A.

faces: 68,701,245 vertics: 45,409,831 gf . <

Fonte: Elaborado pela autora.

A andlise do modelo digital de elevacdo permitiu identificar diversos problemas
existentes em intervencgdes realizadas por empresas terceirizadas. A Figura 96 evidencia a
presenca de entulhos provenientes de manutengdes, resultantes de reparos na
impermeabilizacdo, realizados para corrigir danos decorrentes do envelhecimento natural dos
componentes e sistemas. Alem disso, foram observadas interferéncias causadas por sistemas
prediais e instalacdes de equipamentos, bem como a presenca de vegetacdo invasiva, que pode
comprometer a estanqueidade da cobertura.

A Figura 97 destaca, ainda, a retirada das placas pré-moldadas de concreto, usadas no
fechamento das vigas-calhas, elemento essencial para a fei¢cdo dos grandes planos da arquitetura
do edificio e protecdo das calhas contra a queda de folhagens, sujidade e entulho. Esses aspectos
reforcam a importdncia de um monitoramento continuo, do planejamento adequado das
atividades de manutengédo e a adogdo de préaticas que minimizem os impactos negativos no
sistema de cobertura e, consequentemente, nos elementos estruturais.

Figura 96 — Entulhos identificados no sistema de Figura 97 — Retirada das placas de

cobertura. fechamento das vigas-calhas.

Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: elaborado pela autora.
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A Figura 98 evidencia a retirada das placas de fechamento das vigas-calhas durante as
tarefas de manutencéo e reparos no sistema de impermeabilizacdo com manta aluminizada.
Apés a realizacdo do reparo, observou-se que as placas de fechamento ndo foram reinstaladas,
comprometendo a protecao das vigas-calhas. Na mesma imagem, destaca-se uma distor¢do do
modelo digital de elevagdo, localizada proxima a uma &rea onde havia uma arvore (indicada
pelo circulo em vermelho). Essa distor¢do prejudica o grau de precisdo do plano de voo e,
consequentemente, a analise detalhada do sistema de cobertura.

Ja na Figura 99, observa-se o0 acimulo de folhagens nas vigas-calhas, agravado pela
auséncia das placas de fechamento. Essa condi¢do pode levar ao entupimento dos bocais das
tubulacdes de descida de aguas pluviais, comprometendo o escoamento eficiente das dguas e 0
aumento do risco de infiltracbes e danos estruturais. Esses problemas reforcam a necessidade
de manutencdo preventiva e de inspecOes periddicas para garantir a funcionalidade e a
durabilidade do sistema de cobertura.

Figura 98 - A vegetacdo impede a visualizagdo
da cobertura.

Figura 99 - Calha suja.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 100 evidencia a auséncia das placas de fechamento da viga-calha, cuja
fragilidade frequentemente resulta em quebras durante o manuseio. Os detritos de concreto
provenientes dessas placas acabam blogueando os tubos de descida das &guas pluviais,
prejudicando o funcionamento do sistema em periodos de chuva. Esse bloqueio facilita o
acumulo de sujeira, aumentando o risco de entupimentos, falhas no escoamento das aguas
pluviais e possiveis danos estruturais, além de problemas de infiltracdo nas lajes.

Com base na analise apresentada, evidencia-se as vantagens e contribuicdes do
processamento digital como ferramenta para a inspecao de sistemas de cobertura. Esse recurso
permite a identificacdo precisa de irregularidades, como o bloqueio de drenos e acumulo de

residuos, auxiliando diretamente na tomada de decisdes por parte dos inspetores. Dessa forma,
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a tecnologia se mostra fundamental para o planejamento de intervencOes corretivas e
preventivas em grandes areas de cobertura, garantindo maior eficiéncia na gestdo das

manutencdes e prolongando a vida util das edificacdes.

Figura 100 - Placa movel obstruindo viga-calha, impedindo o escoamento de agua e
acumulando sujidades.

Fonte: Elaborado pela autora.

O Bloco B contou com cinco chunks para a realizacdo do merged ao final dos
processamentos (Figura 101). Os voos iniciais foram realizados nesse bloco, servindo como
base para testes relacionados a direcdo das linhas de voo. Esses testes demonstraram que a
direcdo adotada no plano de voo influenciou diretamente na junc¢do dos chunks, impactando a
qualidade final do modelo gerado.

Figura 101 - Quantidade de Chunk e Merged do Bloco B.
Workspace H X

BERfEE ©®0 X
T Workspace (6 chunks, 5006 cameras)

b FE Chunk 1 (384 cameras, 370,145 points) [R]

b FE Chunk 2 (381 cameras, 745,350 points) [R]

b FE Chunk 3 (481 cameras, 817,008 points) [R]

b FH Chunk 4 (481 cameras, 797,239 points) [R]

b FH Chunk 5 (576 cameras, 1,061,366 points) [R]

» B2 Merged Chunk (2503 cameras, 3,791,606 p«

Fonte: Elaborado pela autora.

O Quadro 35 apresenta uma analise detalhada dos problemas identificados durante o
processamento da ortoimagem, atribuidos a direcdo das linhas de voo estabelecidas. Na imagem
(a), destacam-se falhas evidenciadas por trés circulos em vermelho, localizadas nas areas de
jungdo com deslocamentos. Esses deslocamentos ocorrem devido & utilizagdo de direcdes
diferentes nas linhas de voo. O segundo circulo revela uma sobreposicao gerada por dois voos
distintos, resultado da delimitacao definida no plano de voo.
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Ja naimagem (b), € possivel observar a dire¢do das linhas programadas no plano de voo,
demonstrando como as direcOes selecionadas influenciaram diretamente nos erros registrados
na construcdo da ortoimagem. Esses resultados reforcam a importancia do planejamento e da
uniformidade das direcdes de voo para evitar falhas no processamento.

Quadro 35 - Resultado do processamento dos segmentos realizados no ICC B — 14 metros — 2
direcdes.

Juncdo dos voos - Bloco B
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(c) Localizacdo das cAmeras e estimativas de erro (d) Modelo digital de elevacgdo reconstruido
Fonte: Elaborado pela autora.

No modelo digital de elevacdo gerado para o Bloco B, é possivel observar diversos
elementos presentes no sistema de cobertura. Entre eles, destacam-se 0s equipamentos
instalados, as carcacas de dispositivos obsoletos que estdo em desuso, e a presenca de vegetacdo

invasiva (Figuras 102). Essa vegetacdo é caracterizada pelo crescimento de gramineas e
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pequenos arbustos sobre a cobertura, dentro das calhas e nos bocais dos tubos de queda, além
do acimulo de residuos vegetais transportados pelo vento e pela acdo de aves.

Esses fatores podem comprometer a integridade do sistema de cobertura, aumentando a
necessidade de manutencdes periodicas e intervencdes planejadas para evitar danos estruturais
e funcionais. O modelo digital de elevagdo demonstra sua eficacia ao identificar esses

problemas, auxiliando nas tomadas de decisGes e estratégias de a¢des de manutencao.

Figura 102 - Perspectiva do modelo digital de elevacdo do Bloco B com a sinalizacdo dos
equipamentos obsoletos e ~a  presenca  de vegetagao invasiva.

ertices: 30,540,614 7

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Figura 103 ilustra a disposicdo dos eletrodutos, fiagcGes e outras tubulagGes das
instalages prediais expostas sobre a laje de cobertura, além de passagens pelas fachadas ou no
interior das vigas-calhas de concreto e das calhas transversais em aluminio. Observa-se que as
placas pré-moldadas utilizadas para o fechamento superior das vigas-calhas sdo frequentemente
removidas ou perfuradas para acomodar as tubulagdes. Em alguns casos, equipamentos séo
posicionados diretamente sobre essas placas, impedindo sua remocéo para a limpeza do fundo
das calhas e dos bocais das tubulagdes de descida de &guas pluviais.

Destaca-se que as placas de fechamento das vigas-calhas desempenham um papel
essencial na composicao estética e funcional da cobertura, garantindo a continuidade visual dos
planos horizontais. No entanto, devido ao peso préprio dessas pecas de concreto armado e a
corrosdo das armaduras de distribuicdo, seu manuseio torna-se dificil, e a remogéo frequente
resulta em danos ou quebras. Essa condicdo evidencia a importancia de um planejamento
cuidadoso para intervencdes que minimizem impactos na funcionalidade e na durabilidade do

sistema de cobertura.
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Figura 103 - Perspectiva do modelo digital de elevacao do Bloco B.
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Os processamentos realizados nos Blocos A e B apresentaram resultados similares

(Tabela 26), com a principal diferenca no tempo de execucdo. O Bloco A demandou maior
tempo de processamento em fungdo da maior quantidade de imagens capturadas nos planos de
voo. Essa diferenca reflete a relagdo direta entre o volume de dados adquiridos e o tempo
necessario para a geracao do modelo digital e da ortoimagem.

Tabela 26 - Resultados do processamento para a geracao das ortoimagens obtidas.

, Digital survey
A Area Tempo Resolugéo gita Data —
mostras m?) ) (GB) Elevation Reproiection
Model - Resolution proJ
error
Bloco A 430 m? 16:22:00 3,99 GB 1,41 cm/pix 0,532 pix
Bloco B 446 m? 02:08:00 3,99 GB 1,6 cm/pix 0,522 pix

Fonte: Elaborado pela autora.

E relevante destacar a diferenca entre a area definida no plano de voo e a area efetiva
do sistema de cobertura da edificacdo. O plano de voo considera uma area maior, pois abrange
as margens da edificacdo para garantir uma melhor definig&o das bordas do sistema de cobertura
nos modelos gerados.

Os formatos dos Blocos A e B, em planta, apresentam caracteristicas similares, com
uma extensdo de 696 metros ou mais. Essa configuracdo influenciou diretamente o
planejamento dos voos, determinando a &rea de cobertura necessaria para a obtencao dos dados.

5.5 ANALISE DO PROCESSAMENTO DIGITAL EM NiVEL URBANO

A discussdo sobre o processamento digital em nivel urbano considera os resultados de
dois planos de voo com diferentes alturas, o que apresentaram impactos significativos no nivel
de detalhamento obtido e na qualidade da resolucéo final, conforme os dados apresentados na
Tabela 27.
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No primeiro plano de voo, realizado com uma altura de 50 metros, focados nos Blocos
A e B do ICC, foi possivel capturar detalhes mais precisos do sistema de cobertura. Essa altura
proporcionou uma resolucéo superior, essencial para analises minuciosas, como a identificacdo
de danos em componentes especificos, vegetacao invasiva, ou equipamentos obsoletos na
cobertura. Contudo, a &rea de abrangéncia foi limitada, restringindo a aplica¢do a um nivel mais
local.

O segundo plano de voo foi realizado pelo LAPIS® (Pazos, 2024), a altura adotada foi
de 130 metros, cobrindo uma area mais ampla em nivel urbano. Embora essa abordagem seja
eficiente para analises gerais de urbanismo, como mapeamento de grandes regides e
planejamento territorial, 0 aumento da altura impactou diretamente o nivel de detalhamento do
sistema de cobertura. Com uma resolucdo reduzida, tornou-se mais dificil identificar detalhes
especificos no sistema de cobertura da edificacdo do ICC, limitando a aplicabilidade dos
resultados para inspecdes detalhadas.

Tabela 27 - Resultados do processamento para a geracdo das imagens obtidas.

A x Digital Survey

Amostras '?‘r;(z;’l Te(r;)po Re(sglg;;ao Elevation Data —
Model - Resolution Reprojection error

Ull 2.900 m? 21:31:00 2,80 GB 6,85 cm/pix 0,66 pix

ui.z2 8.950 m? 0:07:09 1,31GB 10,6 cm/pix 2,22 pix

Fonte: Elaborado pela autora.

Na andlise dos dados de processamento dos dois estudos, observou-se diferencas
significativas ao adotar novos parametros no 2° processamento, que influenciaram diretamente
nos resultados obtidos para inspecao predial no ICC e para 0 mapeamento urbano no Campus
Darcy Ribeiro da UnB.

Para a Accuracy do Align Photos no processamento ICC, foi utilizada a resolugdo mais
alta (highest), ampliando a escala da imagem em um fator de 4. Esse método permitiu maior
detalhamento na identificacdo de pontos, adequado para inspecdes prediais que requerem
precisdo na analise de pequenos elementos. Além disso, o ICC apresentou um ndmero maior de
pontos de amarracdo, o que melhora a precisdo no alinhamento das imagens e na definicdo da
geometria. No Campus Darcy Ribeiro da UnB, foi adotado o nivel High, mantendo a imagem
no tamanho original. Embora seja suficiente para estudos urbanos, essa abordagem reduz a
precisdo em relacdo a pequenos detalhes necessarios para os mapeamentos de manifestaces

patoldgicas.

3 PAZOS, V. (2024). Relatério Técnico-Cientifico de Pesquisa de Desenvolvimento de Tecnologia Assistida no
Campus Darcy Ribeiro. Coordenacdo do Laboratério de Prototipagem - Lapis, da Faculdade de Arquitetura e
Urbanismo — FAU. Projeto financiado pela Diretoria de Acessibilidade - DACES/UnB.
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Para o Build Dense Cloud, utilizou-se a qualidade Medium (reducéo de 4x4), reduzindo
0 tamanho da imagem para 1/16 do original, o que diminui o tempo de processamento. O Depth
filtering foi configurado como Aggressive, eliminando a maioria dos outliers e resultando em
uma nuvem mais limpa. Essa configuracdo é recomendada para mapeamentos de terrenos e
superficies com menos detalhes.

A configuragéo utilizada no Campus Darcy Ribeiro da UnB, onde se localiza o ICC, foi
a High (reducéo de 2x2), diminuindo o tamanho da imagem para 1/4 do original. O Depth
filtering foi ajustado para Mild, permitindo maior representacao de detalhes, mas introduzindo
ruidos devido a reducgdo dos outliers.

Na geragdo da malha (Build Mesh), todos os parametros foram divergentes entre as duas
analises. No Surface Type (tipo de superficie), foram utilizados a nuvem densa para o ICC e
para 0 Campus da UnB, adotou-se a altura de campo (Height field), apropriada para areas
extensas e com topografia simplificada. Em cada processamento, foi selecionado um tipo de
superficie a ser utilizada.

Para os dados de origem (Source data), foram utilizados no ICC o Arbitrary e, no
segundo processamento, a nuvem de pontos. A escolha do Arbitrary permitiu que o software
ndo fizesse suposicOes sobre 0 objeto modelado. Essa configuragcdo consome mais memoria,
mas resulta em maior detalhamento. No processamento do Campus da UnB, a nuvem de pontos
(Point cloud) foi utilizada como base, priorizando a eficiéncia computacional e abrangéncia em
detrimento do detalhamento.

Entre os processamentos, a diferenca na Interpolation foi estar ativada (Enabled) ou
desativada (Disabled). A opc¢éo Disabled garantiu uma maior precisdo ao reconstruir apenas
areas com alta densidade de pontos, evitando interpolacdo em regides com poucos dados. Na
opcao Enabled ativada, permitiu ao software preencher lacunas na superficie. Apesar de
oferecer uma aparéncia mais uniforme, pode gerar buracos residuais e menor precisao em areas
criticas.

A escolha dos parametros reflete os diferentes objetivos de cada estudo. Para as
inspecdes prediais no sistema de cobertura plana do ICC, foi priorizado o detalhamento e a
precisdo. Porém, para o processamento do Campus Darcy Ribeiro da UnB, objetivou-se a
eficiéncia e a abrangéncia, adequando-se aos estudos urbanos que exigem menos detalhamento,
mas abrangem areas maiores (Tabela 28). Essas diferencas demonstram a importancia de
adaptar os parametros de processamento ao contexto e a finalidade da anélise, equilibrando

qualidade, tempo de processamento e recursos computacionais disponiveis.
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Tabela 28 - Dados dos parametros da etapa de processamento.
Processamento ICC

Processamento Campus UnB

Paréametros / Amostras Norte & Sul

Align Photos

Accuracy Highest High
Generic preselection Yes Yes
Key point limit 80,000 40,000
Tie point limit 8,000 4,000
Build Dense Cloud

Quality Medium High
Depth filtering Aggressive Mild
Build Mesh

Source data Arbitrary Point cloud
Surface type Dense Height field
Interpolation Disabled Enabled
Quality Medium -
Build Texture

Mapping mode Orthophoto Orthophoto
Blending mode Mosaic Mosaic
Build Tiled Model

Source data Dense cloud -
Face count Low -
Build DEM

Source data Dense cloud Mesh
Interpolation Enabled Enabled
Build Orthomosaic

Surface Mesh Mesh
Blending mode Mosaic Mosaic
Hole filling Yes Yes

Fonte: Elaborado pela autora.

As ortoimagens geradas séo apresentadas nas Figuras 104 e 105, onde se observam
problemas na construcdo das bordas do voo realizado no ICC em nivel urbano. Tais
inconsisténcias podem ser atribuidas a diversos fatores, como a altura limitada do voo, a
quantidade de massa arborea existente, e a escolha dos pardmetros durante o estagio de Build
Dense Cloud e as configuragdes aplicadas no Build Mesh. Esses elementos s&o fundamentais
para garantir a precisdo e o detalhamento final das imagens processadas.

Além disso, a andlise da direcdo das linhas de voo, conforme ilustrado nas Figuras 106
e 107, revela uma diferenciacéo clara na orientacdo das trajetorias em relagdo a cobertura do
ICC. Essa orientagdo € fundamental, pois influencia diretamente na uniformidade e na
qualidade da ortoimagem gerada, especialmente em areas proximas as bordas e em regiées com

sobreposicao reduzida.
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Figura 104 - Ortoimagem do ICC Norte e

sul Figura 105 - Ortoimagem a nivel do urbanismo.

Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Pazos (2024).

Figura 106 - Locais da caAmera e sobreposicdo Figura 107 - Locais da cAmera e sobreposicao
de imagens. de imagens.

4

Fonte: elaborado pela autora. Fonte: Pazos (2024).

As ortoimagens geradas apresentaram elementos relevantes para analise, destacando
mudancas no sistema ao longo do tempo. Nas Figuras 108 e 109, podem ser observadas
diferengas entre as condi¢des capturadas no processamento realizado em nivel urbano, em 02
de julho de 2024, e no ICC, em 22 de outubro de 2023. Essas diferencas evidenciam o impacto
do processo de envelhecimento e da sujidade superficial na cobertura ao longo do periodo

avaliado, além das a¢Ges de manutencdo realizadas no periodo.
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Figura 108 - Zoom de 100% no software Photoshop CS6 - processamento em nivel do urbano.

N A = —
2 7 T

Fonte: Elaborado pela autora.

O processamento em nivel urbano apresentou problemas na construcdo das bordas dos
sistemas de cobertura devido a pouca quantidade de imagens que foram utilizadas para a
realizacdo do processamento. Entretanto, destaca-se a importancia de um voo que abranja um
grande conjunto edificado para 0 mapeamento e a visualizacdo rapida de um objeto a ser

inspecionado, sem a necessidade de detalhamento. E possivel visualizar a quantidade de
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equipamentos, as areas que sofreram manutengdes, os locais onde foram retiradas placas de
fechamentos das vigas-calhas e a deposicédo de entulho.

As Figuras 110 e 111 apresentam a diferenca entre os resultados dos parametros
utilizados. Na Figura 110 é possivel visualizar os problemas de defini¢do das bordas sinalizados
nos circulos em vermelho. Ja na Figura 111 esses problemas ndo aparecem devido ao plano de
voo definido e aos parametros definidos para a realizacdo do processamento. E possivel
identificar no voo do ICC realizado no ano de 2023 a existéncia de uma antena que ja ndo
aparece no voo realizado em nivel urbano no ano de 2024. Isso retrata a importancia do
monitoramento - registro e acompanhamento que pode ser realizado com o uso da inspecéo
predial automatizada.

F|ura 110 - Zoom de 161% no software Photosho CSG processamento em nivel urbano.

. el -
Fonte: Pazos (2024).

Flgura 111 Zoom de 161% no software Photoshop CS6 processamento geral do ICC.

Fonte: Elaborado pela autora.
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A definicdo do objetivo para a realiza¢do do plano de voo é determinante para orientar
as tomadas de decisdo no processamento e anélise dos dados fotogramétricos. Neste contexto,
o0 sistema de cobertura do ICC, um dos pontos centrais desta tese de doutorado, é analisado de
maneira comparativa, destacando como os resultados obtidos podem influenciar diretamente na

inspecdo predial e na avaliagdo de sua integridade.

5.6 ANALISE DOS PROCESSOS AUTOMATIZADOS EM DEEP LEARNING

A inspecdo € uma tarefa essencial para os servicos de manutencdo predial, pois é o
processo que auxilia no diagnéstico dos danos presentes, visando 0s reparos e as substituicdes
que influenciam o desempenho do sistema construtivo. Principalmente, destaca-se o interesse
nos processos automatizados para otimizar a tomada de decisdes para o planejamento da
manutencao.

Este experimento em deep learning foi motivado pela necessidade de identificacao e
registro dos equipamentos instalados em grandes coberturas em conjuntos edificados. As
coberturas selecionadas para este estudo pertencem ao Quartel-General do Exército Brasileiro
(QGEX). O experimento proposto para detectar equipamentos do tipo condensadoras de ar-
condicionado foi realizado em 9 coberturas planas impermeabilizadas do conjunto edificado do
QGEx. Esses equipamentos dispostos na cobertura podem estar desativados, sem
funcionalidade, impedindo o funcionamento dos ralos ou provocando empogamentos de agua,
0 que acelera a degradagdo da camada de impermeabilizacdo e causa infiltragdes de umidade.

O levantamento de campo com drone para a deteccdo das condicdes as built e
manifestacdes patoldgicas foi uma etapa necessaria para a criacdo de um banco de imagens,
conforme tratado nas segdes e subsecdes anteriores desta tese. No sistema de cobertura, as
imagens adquiridas registram e favorecem o inventario de equipamentos por meio de técnicas
de deteccdo de objetos.

Os recursos tecnoldgicos dados pela deep learning e redes neurais convolucionais
(CNN) aplicadas em visdo computacional proporcionaram a analise de seis algoritmos
aplicados a deteccéo de objetos. O objetivo foi avaliar como essas tecnologias podem contribuir

para a tomada de decisdo em manutencéo predial por meio de processos automatizados.

5.6.1 Resultados do Processo Automatizado para Deteccédo de Equipamentos

Conforme descrito na Secéo 4 — Método de pesquisa, item 4.4.1, as anotacdes realizadas
na plataforma Roboflow foram exportadas para o framework MMDetection, onde as seis
arquiteturas de rede foram treinadas utilizando a técnica de validacéo cruzada em cinco folds.
Foram utilizadas nove métricas que permitiram uma avaliacdo do desempenho dos modelos

testados.
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A Tabela 29 sintetiza os resultados das nove métricas de desempenho utilizadas no
estudo. Os valores apresentados correspondem as médias aritméticas das métricas calculadas

ao longo das cinco folds, garantindo a confiabilidade dos resultados.

Tabela 29 - Métodos usados e valores de métricas de desempenho.

mAP MAP MAP Precision | Recall F- MAE | RMSE r
50 75 score
Faétlf”r\lR' 0654 | 0944 | 0814 | 0927 | 0934 | 0930 | 0,439 | 0,914 | 0,959
Retina-Net | 0513 | 0,750 | 0,628 | 0,713 | 0,730 | 0721 | 1,324 | 2,024 | 0,746
Atss 0665| 0943 | 0825 | 0959 | 0,835 | 0,893 | 0,706 | 1,527 | 0,907
Vinet 0399 | 0569 | 0,492 | 0537 | 0,549 | 0543 | 1,976 | 2,779 | 0,699
Sabl 0659 | 0951 | 0816 | 0,920 | 0,893 | 0,906 | 0,549 | 1,177 | 0,934

Fovea 0,642 | 0,935 0,796 0,919 0,889 | 0,903 | 0,597 | 1,208 | 0,931

Legenda: O melhor desempenho O segundo melhor desempenho O terceiro melhor desempenho
Fonte: Elaborado pela autora.

No geral, analisando os resultados da Tabela 29, verifica-se que todas as CNNs testadas
apresentaram bom desempenho, com destaque para Faster R-CNN seguido por SABL, Fovea e
ATSS. As redes neurais Retina-Net e VVfnet foram as que apresentaram os menores valores nas
nove métricas testadas.

Para comparar estatisticamente os valores das metricas de desempenho dos seis métodos
de CNN, foi aplicada a ANOVA e o teste post-hoc de Tukey, apds a verificacdo da condicédo
de homogeneidade dos grupos e distribuicdo normal. Para o teste de hipdtese ANOVA
unidirecional, foi adotado um nivel de significancia de 5%. Além disso, foi aplicado o teste ndo
paramétrico de Kruskal-Wallis para refinamento das comparacdes.

Apds as comparacdes, ndo é possivel afirmar que ha diferencgas estatisticas entre essas
CNNs, mas que ATSS (0,835) difere de Faster R-CNN e que Retina-Net e Vfnet tiveram o0s
piores desempenhos. Faster R-CNN teve o melhor Fscore (0,930), seguido por SABL (0,906)
e Fovea (0,903).

A Figura 112 apresenta os boxplots que ilustram a distribuicdo dos valores das métricas
obtidas para cada um dos métodos analisados durante o processamento. A analise revela que,
com excecdo do método Vfnet, os demais métodos apresentam baixa variabilidade na
distribuicdo dos valores medidos. Por outro lado, 0 método Vfnet mostra uma dispersao grande
em todas as métricas quando comparado aos outros métodos, exceto para a métrica r

(Correlagéo de Pearson).
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Figura 112 - Graficos de boxplot para os valores medidos em cada experimento.
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A Figura 113 apresenta os graficos de regressao linear para cada método, permitindo a

andlise detalhada da Correlacdo de Pearson (r). Os resultados mostram que todos os métodos

obtiveram r > 0,72, indicando uma relacdo forte e positiva entre as variaveis medidas e 0s

valores previstos.

O Retina-Net demonstra uma melhor correlacéo (r=0,87), seguido pela Fovea (r=0,857)

e pelo Faster R-CNN (r=0,83), respectivamente. Os graficos mostram as retas de regressao que

foram construidas usando todas as imagens de teste das 5 folds. Essa é a razdo que explica a

diferenga no valor das métricas RMSE, MAE e r apresentadas nos graficos da Figura 113, em

relacdo aos valores das métricas calculados por folds, mostrados na Tabela 29.
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Figura 113 - Resultados da Correlagéo de Pearson: relagéo entre os valores medidos e previstos.

1_faster RMSE = 1.663 MAE = 0.785r =0.830

Predicted

75 10.0

Measured
3 _atss RMSE = 1.590 MAE = 0.764 r = 0.811

5.0

Predicted
Predicted

2'5 75 10.0

Measured
5 sabl RMSE =2.189 MAE = 0.997 r = 0.760

5.0

Predicted

2_retinanet RMSE = 2.131 MAE = 1.030r = 0.870

10
Measured
4 vfnet RMSE = 2.738 MAE = 1.230r =0.729

20

[ B ]
10
Measured

e
L3
[ ]
5

6 _fovea RMSE = 1.612 MAE = 0.785r = 0.857

Predicted
Predicted

Measured Measured

Fonte: Adaptado pela autora, baseado nos dados processados no laboratério INOVISAO.

As curvas de aprendizagem dos métodos treinados sdo apresentadas na Figura 119. De
modo geral, todos 0s métodos demonstraram aprendizado durante o treinamento. Em primeiro
lugar, observa-se a diminuicdo da perda nas curvas durante o processo de validagéo, de acordo
com as épocas. Isso significa que os algoritmos foram capazes de generalizar o problema
usando os dados durante a etapa de treinamento.

Além disso, a evolugdo da perda durante o treinamento mostra que os métodos Faster
R-CNN e Atss apresentaram estabilizacdo a partir da décima época. No entanto, os métodos

Retina-Net, Vfnet, Sabl e Fovea apresentaram instabilidade na etapa de aprendizado, com
eventual tendéncia de aumento dos erros.
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As variagOes nas curvas de perda (Figura 114) mostram a importancia de se adotar
muitas épocas para treinar os algoritmos, quando € possivel verificar se ocorreu o processo de
estabilizacdo do aprendizado da rede e a ndo ocorréncia de Overfitting. Se a perda ndo estiver
diminuindo, pode-se deduzir que o algoritmo, nessa situacdo, ndo consegue generalizar devido
a um pequeno conjunto de dados de validagéo ou treinamento ou, ainda, indica um problema
de Overfitting. Por outro lado, o comportamento da curva pode indicar que a taxa de

aprendizado adotada foi alta, o que dificulta o aprendizado de alguns métodos.

Figura 114 - Curvas de perda: evolucdo da perda durante o treinamento.
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Fonte: Adaptado pela autora, baseado nos dados processados no laboratério INOVISAO.

A partir da andlise estatistica realizada, foi possivel verificar que as CNN’s testadas
mostram bom desempenho, com destaque para as redes Faster R-CNN, seguida pela Sabl e
Fovea e Atss. As redes neurais Retina-Net e Vfnet foram aquelas que apresentaram os valores
mais baixos nas nove métricas testadas.

No geral, embora as redes neurais convolucionais tenham apresentado um bom
desempenho, o principal objetivo desta discussdo é analisar as razfes pelos quais 0s erros
ocorreram, visto que o banco de imagens utilizado é original, foi criado especificamente para
este estudo e ainda ndo havia sido testado anteriormente. Ademais, o problema abordado neste

trabalho representa uma lacuna na pesquisa, uma vez que ndo foram encontradas publicagdes
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na revisdo bibliogréfica que tratem da deteccdo de equipamentos em cobertura, utilizando redes
neurais. Assim, é primordial mapear os erros e identificar suas causas, com base nas anotacoes
realizadas.

Apbs o treinamento das CNN, onde foram feitas de 0 a 1372 anota¢6es em um banco de
imagens com 330 imagens, foi possivel analisar as condensadoras que foram identificadas
corretamente e os erros cometidos pelas redes. Quando comparadas as anotagbes manuais
(feitas pelo especialista) e automaticas (feitas pelas redes), verificou-se que a Faster R-CNN foi
a rede que fez mais anotacOes corretas. Por outro lado, o erro mais recorrente foi a duplicacéo
de anotacdo automaética (Figura 114), principalmente pela Retina-Net e pela Sabl. Um outro
importante erro identificado foram as perdas das anotacdes das imagens feitas na plataforma
Roboflow, mas que ndo foram transportadas para as redes neurais treinadas no MMDetection.

A deteccdo de objetos semelhantes também foi um dos tipos de erros mais cometidos
por todas as redes. No caso da cobertura plana em estudo, para as redes neurais testadas, 0s
objetos semelhantes sdo as antenas com formatos circulares, as chaminés de exaustdo da
cozinha, as subestacdes retangulares das antenas de comunicacdo presentes na cor branca,
carcacas de aparelhos desativados, entre outras situagdes mais esporadicas como entulho
depositado sobre a laje, placas fotovoltaicas, telhamentos e tubulacdo das condensadoras
(Tabela 30). Os objetos detectados incorretamente possuem formatos retangulares ou
circulares, com caracteristicas semelhantes as condensadoras.

Tabela 30 - Erros cometidos da detecgdo de objetos semelhantes.

Antenas
circulares

Chaminés de
exaustao

Subestacdes de
energia
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Continuacdo

Carcagas das
condensadoras
desativadas

Entulho
depositado
sobre a laje

Placas
fotovoltaicas

Telhamentos

Tubulagdo das
condensadoras

:
Fonte: Elaborado pela autora.

Muitos objetos foram identificados mesmo ndo tendo sido anotados. Por exemplo,

destacam-se as anotacfes automaticas feitas nas condensadoras existentes nas fachadas dos
edificios (Figura 115) e os carros na cor branca (ambul&ncia) presentes na calgada do pavimento
térreo. Esse tipo de erro foi cometido principalmente pela Fovea.

‘Figur’a} 115 -AErrgi df detp_cg?o de condensadoras na fachada pela rede Fovea.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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A Figura 116 mostra o empogamento de dgua que ocorre proximo aos ralos, ocasionado pela
falta de inclinagc&o no diagrama de caimento do sistema de cobertura até os dutos de queda e da
alta concentracao dos equipamentos ali instalados. A imagem capturada pelo drone possui boa
resolucdo, o que permite ilustrar como esses equipamentos posicionados nos locais inadequados
aceleram o processo da degradacdo da camada de impermeabilizacdo devido a presenca de
umidade e sujidade, impactando no desempenho dos sistemas construtivos.

Figura 116 - Acumulo de &g
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ua na reai:?to das condensadoras.
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Fonte: Elaborado pela autora.

As manutencOes realizadas na manta de impermeabilizacdo acarretaram diferenca de
coloracéo e, por isso, foram detectadas. Esses reparos na impermeabilizacdo se destacam pelo
formato retangular e pela coloragdo mais clara em relacéo a cor mais escura do fundo. A Figura
117 mostra a deteccdo dos reparos na impermeabilizacdo, identificados como erro nas redes
Faster R-CNN, RetinaNet, Vfnet, Sabl e Fovea. Algumas situacdes ocasionaram a identificacao
equivocada da caixa delimitadora, que ficou deslocada do objeto anotado manualmente,
influenciando um baixo valor de loU. Sdo os casos em gue havia condensadoras com dois ou
mais exaustores, ou mesmo condensadoras muito proximas umas das outras, devido a
duplicidade do objeto pela anotagdo automatica.

Figura 117 - Reparo realizado na manta de impermeabilizac&o.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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As redes neurais tiveram dificuldades em detectar as condensadoras nas imagens em
que o angulo de captura em relacdo ao objeto estava muito proximo do angulo reto (90°) e nas
imagens com fundo despigmentado. Essas areas descoloridas podem ter interferido na
homogeneidade da imagem, causando ruidos na imagem que podem influenciar na correta
convolucdo dos pixels para identificagdo do formato e padrdo das condensadoras. As imagens
obtidas no voo de maior altitude apresentaram uma baixa resolucdo na dimensdo das
condensadoras e, por consequéncia, os algoritmos tiveram dificuldades em realizar a sua
identificacdo. As imagens que as redes neurais ndo conseguiram identificar corretamente
impactaram a métrica Recall.

A RetinaNet foi a rede que obteve pior desempenho na detecéo, apresentando o maior
numero de erros (Figura 118). Os erros encontrados na rede RetinaNet concentraram-se nas
deteccBes de condensadoras que ja haviam sido anotadas, na detecdo das condensadoras
presentes nas fachadas e na detecdo de subestacfes com formato e nucleos semelhantes as
condensadoras.

Figura 118 - Erro na detec¢do de condensadoras na rede RetinaNet.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Quando tal desempenho é analisado a luz da teoria, discute-se o fato de que a RetinaNet
é uma rede de deteccdo de um estagio, que busca alcancar o desempenho das redes de dois
estdgios e manter a complexidade computacional reduzida. No experimento realizado, tal
suposicdo ndo se confirmou, visto que seu desempenho ndo superou as outras arquiteturas de
rede, inclusive a Faster R-CNN que é uma rede de dois estagios para a detec¢do. Por outro lado,
a Atss ¢ um método que preenche a lacuna entre detectores baseados em ancoras e livres de
ancoras. Ao analisar o bom desempenho da Atss para um valor de Precision = 0,959 (maior
entre todas as redes testadas), discute-se as vantagens de um método especializado em detecgéo
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poder selecionar automaticamente as amostras positivas e negativas, de acordo com as
caracteristicas do objeto.

Foi realizada uma andlise detalhada das anotacfes no banco dos resultados das 330
imagens processadas pelas seis redes neurais profundas avaliadas. A Tabela 31 mostra os dados
consolidados dessa andlise, distribuidos em trés colunas. A primeira coluna foi atribuida ao
namero total da quantidade de anotacdes realizadas na plataforma Roboflow, somando 1372
anotacOes no total para cada rede. Essas anotacdes correspondem aos objetos de interesse,
especificamente as condensadoras, anotados manualmente.

A segunda coluna sdo os verdadeiros positivos, as anotagdes identificadas pela rede,
apresentando o numero de anotacBes que as redes neurais foram capazes de identificar
corretamente como condensadoras. Este dado reflete 0 bom desempenho das redes na detec¢édo
do objeto-alvo, mostrando a capacidade de aprendizado dos modelos treinados.

A terceira coluna s&o os falsos positivos, corresponde aos erros de deteccdo em que as
redes confundiram as condensadoras com outros objetos ou formas semelhantes. Esse tipo de
erro ocorreu principalmente devido ao formato e cor que se assemelham as condensadoras.

Tabela 31 - Contagem das anotacdes.

Redes Anotacdo manual Anotacdo automatica Falso positivo
Faster R-CNN 1372 1327 100
Retinanet 1372 1113 120
Atss 1372 1193 49
Vfnet 1372 849 90
Sabl 1372 1329 105
Fovea 1372 1327 108

Fonte: Elaborado pela autora.

Os dados apresentados na Tabela 31 confirmam as observacdes anteriores sobre o
desempenho das redes avaliadas. As redes RetinaNet e Vfnet demonstraram o0s piores
resultados, evidenciados pela quantidade reduzida de acertos nas anotagdes, sinalizada em
vermelho na segunda coluna da tabela. A Vfnet apresentou 0 menor numero de deteccdes
corretas, seguida pela RetinaNet, o que reforca suas limitacbes em relagdo as demais
arquiteturas no contexto especifico do estudo.

Por outro lado, as redes Faster R-CNN e Fovea obtiveram resultados equivalentes ao
processo manual em relagéo ao total de anotagdes, comprovando seu desempenho na deteccao
correta. Contudo, ambas apresentaram incidéncia de falsos positivos.

Na andlise dos falsos positivos (terceira coluna), a rede Atss destacou-se por apresentar
a menor quantidade de erros, demonstrando maior confiabilidade na identificacdo de
condensadoras e menor tendéncia a confundir caracteristicas visuais similares. Por outro lado,

a RetinaNet apresentou um volume expressivamente maior de deteccdes incorretas, o que indica
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fragilidade em lidar com objetos que compartilham caracteristicas visuais semelhantes ao
objeto de interesse.

Em sintese, o experimento conduzido nas coberturas planas do Quartel-General do
Exército Brasileiro (QGEx) para detecdo de condensadoras de equipamentos de ar-
condicionado destacou-se pelo seu carater pioneiro. Ao testar seis redes neurais convolucionais,
avaliadas em nove metricas, foi possivel identificar os erros cometidos pelos algoritmicos, bem
como as suas causas. Além disso, os erros foram mapeados por meio de comparacdes entre as
anotacGes manuais e as automatizadas. Essa andlise, relacionada a avaliacdo dos modelos, €
relevante para o processo de aquisicdo de imagens destinadas & composicdo do banco de
imagens.

5.6.2 Resultados do processo automatizado para segmentacdo semantica de manchas de
umidade

5.6.2.1 Consideracdes Iniciais

A estanqueidade das coberturas planas é assegurada pelos sistemas de
impermeabilizacdo, os quais devem manter o desempenho requerido frente as condicdes de
exposicdo impostas. Apds um periodo de chuva, é frequente a presenca de empogamentos e
manchas de umidade sobre a camada de impermeabilizagdo e sua protecdo mecanica. As
irregularidades da superficie ou a declividade insuficiente para o escoamento das aguas pluviais
estéo entre as principais causas dos danos.

Na aplicacdo do sistema de impermeabilizacdo, a depender do posicionamento
longitudinal ou transversal das faixas de mantas em direcdo aos tubos de drenagem, as
sobreposicOes e emendas das mantas e suas intersecdes geram problemas de empogcamento de
agua. Além disso, os ressaltos nas mantas e os reparos de manutencao favorecem a deposicao
de sujidade, colonizacdo bioldgica e crescimento de vegetacdo invasiva, irregularidades
responsaveis pelo surgimento das manchas de umidade.

A maioria das manchas é prejudicial, pois na fase inicial afetam a parte estética, mas se
permanecerem, contribuem para o agravamento de outras manifestagdes patologicas (Flores-
Colen; Brito; Freitas, 2008). Os manchamentos podem indicar locais com ocorréncia de
infiltracbes de &gua que aceleram o0s mecanismos de degradacdo, implicando na perda das
condicdes de habitabilidade. Por vezes, para se encontrar a origem das infiltragdes, € necessario
remover camadas de revestimento, argamassa e protecdes (Torres-Gonzales et al., 2023; Santos
et al., 2023; Gonzalez-Dominguez, 2020).

Neste experimento, buscou-se tratar as manchas de umidade como indicadores de

pontos ou regiGes da laje de cobertura onde ocorrem as infiltragbes que comprometem o
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desempenho do sistema construtivo. As manchas de umidade sobre a cobertura podem variar
em tamanho, cor, tonalidade e gravidade; a depender da exposi¢do a insola¢éo e aos ventos,
podem secar. Porém, as manchas sinalizam processos evolutivos de degradacdo que afetam a
durabilidade dos componentes da cobertura.

Nas inspecdes prediais em sistemas de cobertura, o campo visual do inspetor
responsavel pela vistoria é diferente do campo de visdo das cdmeras do drone, durante o
sobrevoo. Por isso, a inspecdo tradicional nem sempre identifica a presenca das manchas e sua
gravidade, na totalidade da superficie da cobertura.

Nos Ultimos anos, 0os métodos para inspe¢des prediais automatizadas avangaram na
deteccdo de manifestacfes patoldgicas. Apesar do rapido progresso das tecnologias digitais e
dos tipos de processamentos de dados baseados em deep learning (DL), ainda hd um espaco
enorme para a investigacdo e o seu desenvolvimento (Cha et al., 2024). Nesse sentido, Cao
(2023) considera que os danos em superficies de componentes arquiteténicos recebem pouca
atencéo, visto que predominam os estudos sobre o structural health monitoring (SHM) com o
uso de DL, voltado a deteccdo de fissuras e deformacdes estruturais.

Vaérios estudos tém se dedicado ao uso da segmentacao semantica de imagens (Mo et
al., 2022) para a deteccdo de manifestacfes patoldgicas em edificacdes (Dais et al., 2021;
Midwinter; Al-Sabbag; Yeum, 2023). A segmentacdo semantica atribui um rétulo de categoria
a cada pixel de uma imagem, fornecendo informac@es de categoria no nivel do pixel, e isto tem
sido aplicado na deteccdo de danos (Hao; Zhou; Guo, 2020). A utilizacdo da segmentacédo
semantica associada as imagens capturadas por drone, com anotacdes de imagens em
coberturas, tém apresentado resultados significativos.

Na literatura, foram encontrados poucos estudos que tratam de segmentacdo semantica
em coberturas. Especialmente, quando se trata de manchas em coberturas planas, destaca-se a
pesquisa de Yudin, Naumov e Patrakova (2018) que utilizam anota¢des da regido de interesse
em mascaras binarias e aplicam unicamente o modelo Fully Convolutional Networks (FCN)
como arquitetura de rede, 0 que motiva o interesse desse experimento em comparar outros
modelos de segmentacdo seméantica baseado em deep learning para o aprofundamento e
aprimoramento da sua aplicacéo.

Nesse contexto, o objetivo deste estudo experimental € analisar 0 uso da segmentagéo
semantica baseada em deep learning com imagens adquiridas por drone, para mapear e
monitorar as manchas de umidade durante os processos de inspecdo predial automatizada em

sistemas de cobertura plana. Este experimento testou dois tipos de redes neurais convolucionais



5. RESULTADOS E DISCUSSOES 188

de segmentacdo semantica (FCN e DeepLabV3) e uma rede neural artificial profunda do tipo
transformer (SegFormer), que foram comparadas mediante quatro métricas de desempenho.

5.6.2.2 Resultados do Experimento para Segmentacdo Semantica de Manchas de Umidade

Os resultados das métricas de desempenho dos modelos testados sdo apresentados
detalhadamente na Tabela 32. As métricas precision, recall, f-score e loU estdo agrupadas em
combinac0es de a até e, conforme os resultados da ANOVA e dos testes de hipdtese de Tukey.
A Figura 119 representa os resultados em gréaficos do tipo boxplot que ilustram
comparativamente a dispersdo dos valores em torno da mediana, conforme as arquiteturas,
otimizadores e taxas de aprendizagem adotadas.

Ao examinar as Tabela, foi observado que as maiores médias para todas as métricas
foram obtidas pela FCN, quando otimizada por Adagrad com uma taxa de aprendizagem de le-
2. As médias obtidas nesse caso para precision, recall, F-score e loU foram, respectivamente:
79,69%, 67,81%, 73,09% e 57,70%. Por outro lado, observa-se que varias das técnicas
utilizadas obtiveram médias estatisticamente semelhantes em todas as métricas. Isso ocorreu
principalmente com as redes DeepLabV3, mas ocasionalmente também com a arquitetura
SegFormer. Esta, porém, obteve resultados estatisticamente inferiores nas quatro métricas, com
a maior parte das estratégias de otimizacdo utilizadas. Além disso, pode-se observar que em
alguns casos a performance das redes foi zero, ou proxima a zero. Isso se deve, possivelmente,
a ocorréncia de problemas de otimizacdo, como exploding gradients (Glorot; Bengio; 2010).
Isso ocorreu com todas as redes neurais otimizadas por SGD a uma taxa de 1e-4.
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Figura 119 - Boxplot dos resultados.
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Fonte: Adaptado pela autora, baseado nos dados processados no laboratério INOVISAQ.
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Tabela 32 - Resultado das Métricas: precision, recall, F-score e loU.

Métricas  Arquiteturas  Otimizador  Taxa de aprendizagem  CLD (i';/éia[gﬂ)] (II\QAeR(;i?(;o]
Precision FCN Adagrad le-2 a (Z_Lg”gg) 78,73 (4,32)
DeepLabV3 Adam le-4 a (Z_ng% 79,03 (10,24)
SegFormer  Adam le-4 b 205 6925(69)
Recall FCN Adagrad le-2 a 67,81 65,36 (6,77)

(6,27)

DeepLabV3 Adam le-4 a (iggg) 64,90 (10,09)
SegFormer Adam le-4 ab ( fleézlg) 62,88 (16,72)
F-score FCN Adagrad le-2 (12122) 71,74 (6,00)
DeepLabvd  Adam le-3 a (Z_Lé"gé) 72.29 (4,50)
SegFormer Adam le-4 abcd (iggé) 65,70 (13,70)
loU FCN Adagrad le-2 a (Z’,Zg) 55,93 (7,50)
DeepLabV3 Adam le-3 ab (igé% 56,61 (5,50)
SegFormer Adam le-4 abcde ( ;11702;5) 48,93 (14,40)

Fonte: Adaptado pela autora, baseado nos dados processados no laboratério INOVISAO.

Em particular, a rede FCN, otimizada com o algoritmo Adagrad, demonstrou uma sélida
capacidade de distinguir manchas de outros objetos. Ao mesmo tempo, o DeepLabV3 teve um
bom desempenho em regiGes propensas a estagnacdo de agua, locais que frequentemente
causam confusdo e tendem a dificultar o trabalho de outros modelos algoritmicos tradicionais
(Brar et al., 2025).

Em relacdo as métricas, F-measure e loU foram Uteis para avaliar a robustez do modelo,
fornecendo um equilibrio entre precision e recall. Observando essas métricas, podemos
entender melhor como os modelos lidam com tarefas simples e complexas, como a segmentacgao
semantica (Rainio; Teuho; Klén, 2024). Especialmente em casos complexos, onde detalhes
finos ou objetos pequenos estavam envolvidos, a precisdo dos modelos tendia a ser menor,
indicando espaco para melhorias.

Os resultados alcangados pelas redes SegFormer indicam que otimizar essas arquiteturas
de rede é uma tarefa muito desafiadora, possivelmente porque sdo baseadas em transformers

em vez de convolucdes. Desde a concepgédo do Vision Transformer (ViT) por Dosovitskiy et
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al., (2020), tem sido geralmente aceito que o desempenho de redes neurais baseadas em
transformers pode ser melhor do que o de CNNs, desde que os conjuntos de dados usados para
treinamento sejam maiores. I1sso pode ter ocorrido no caso da SegFormer, embora a tarefa a ser
realizada seja a segmentacdo (Thisanke et al., 2023). Portanto, essa arquitetura pode ser

reavaliada em trabalhos futuros com conjuntos de dados maiores.

5.6.2.3 Discusséo dos Resultados para Segmentacédo Semantica de Manchas de Umidade
Dadas as caracteristicas visuais complexas das superficies de lajes planas, especialmente
quando as imagens sdo capturadas por drones, é importante avaliar a robustez dos modelos
usados para segmentacdo de manchas. Neste estudo, constatou-se que as redes neurais avaliadas
foram capazes de identificar efetivamente manchas de umidade, mesmo em &reas com a
presenca intensa de tubos de drenagem, equipamentos e detritos. Especialmente, as redes FCN
e DeepLabV3 segmentaram com sucesso manchas escuras perto de platibandas e drenos, apesar
da interferéncia visual de objetos ao redor. Esse desempenho pode ser observado na Figura 120,
onde as segmentacdes realizadas pelas redes sdo claramente visiveis.
eS
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Figura 120 - Segmentacdo usando FCN, Deeplabv3
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Fonte: Elaborado pela autora.

As Figuras 121 a 124 mostram a sobreposicdo das previsdes feitas por modelos FCN e
DeepLabV3 para uma imagem da regido proxima a platibanda. Em parte dos casos, 0s erros
cometidos pelos modelos testados estdo préximos aos dutos de drenagem, platibandas e
equipamentos. Essas regides sdo mais criticas porque, frequentemente, ocorrem estagnacao de
agua por falta de limpeza dos ralos, entupimentos dos dutos de drenagem e pela presenca de

equipamentos instalados inadequadamente.
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Figura 121 - Segmentagdo usando FCN com otimizador Adagrad em diferentes taxas de
ndizad

Taxa de aprendizagem de 1e-4  Taxa de aprendizagem de 1e-3  Taxa de aprendizagem de 1e-2
Precision: 49.08% Precision: 52.68% Precision: 53.50%
Recall: 32.66% Recall: 70.70% Recall: 68.47%
Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 122 - Segmentacdo usando DeepLabV3 com otimizador Adagrad com diferentes taxas
de aprendizagem

Taxa de aprendizagem de le-4  Taxa de aprendizagem de le-3 ~ Taxa de aprendizagem de le-2
Precision: 36.57% Precision: 51.44% Precision: 81.18%
Recall: 34.67% Recall: 68.14% Recall: 57.41%

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 124 - Segmentacdo de falsos negativos
(FN=azul) em manchas préxima aos dutos de
drenagem, equipamentos e platibanda — FCN

otimizada com Adagrad e uma taxa de
~aprendizagem de 1e-4.

=

Figura 123 — Acumulo de agua proximo
aos tubos de drenagem - DeeplLabV3
otimizada com Adagrad e uma taxa de
aprendizagem de le-4.

Fonte: Elaborado pela autora. ) ' Fonte: Elaborado pela autora.
Como a ocorréncia de manchas pode ser mais comum nessas regides, é possivel que as
decisbes tomadas pelas redes estejam sendo influenciadas por informacgdes espaciais e por
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caracteristicas visuais das platibandas, e ndo por aspectos relacionados as manchas, o que leva
a uma quantidade maior de falsos positivos. Por outro lado, a presenca de falsos negativos nas
regibes proximas a platibanda em determinadas imagens indica que, embora a posi¢cdo em
relacdo a mesma possa nao ser relevante, ela pode estar influenciando a segmentacgéo. Se assim
for, é possivel que a coleta de novos dados, bem como o uso de técnicas diferentes de aumento
de dados e de uniformizacéo possam contribuir para o aumento da performance dos modelos.
O banco de imagens utilizado no experimento contém imagens tanto de mantas
asfalticas com protecdo mecénica por camada de argamassa (Figura 125) como mantas
asfélticas com protecdo por pelicula aluminizada (Figura 126). As manchas mais claras ou mais
escuras ocorrem da mesma forma sobre ambos o0s tipos de materiais. Ao longo do tempo, a
pelicula de aluminio se desgasta, sem causar necessariamente empocamento de agua ou
concentracdo de umidade. As redes aprenderam bem ao identificar as manchas escuras em

ambas as situacdes, sem grandes confusdes.

Figura 125 - Manchas de umidade claras e Figura 126 - Mancha de umidade claras e
escuras na protecdo mecanica com argamassa escuras na manta aluminizada — DeepLabV3
—FCN otimizada com Adagrad e umataxade otimizada com Adagrad e uma taxa de le-2.
le-4.

BT

Fonte: Elaborado pela autora.

Fonte: Elaborado pelé autora,

O sentido de instalacdo das faixas de manta asfaltica de impermeabilizacdo implica em
maior acimulo de agua da chuva e sujidade, pois impactam diretamente no escoamento da agua
para os dutos de drenagem. A técnica de colocacgdo das faixas de manta contraria ao escoamento
das aguas é indevida, por isso é maior a quantidade das manchas segmentadas no sentido
paralelo as platibandas (Figura 127). Inclusive, na imagem é possivel identificar pontilhamento
na pelicula aluminizada. Porém, o desempenho das redes mostra que ndo houve distingéo entre
ambas as solucGes técnicas de protecéo e tampouco foram segmentados os pontilhamentos. Isso
demonstra que a pelicula de aluminio ndo prejudicou na segmentacgdo, e a aprendizagem dos

modelos foi conforme o esperado.



5. RESULTADOS E DISCUSSOES 194

Figura 127 - Mantas aluminizadas aplicadas no sentido do caimento para os dutos de drenagem
(técnica mais adequada para o escoamento das aguas pluviais) - FCN com otimizador Adagrad
e 1e 2

Fonte: Elaborado pela autora.

Em algumas partes da cobertura foi identificada a presenca de entulhos deixados sobre
a laje impermeabilizada, decorrente das a¢Oes de manutencdo. Restos de vidros e carcacas de
condensadoras em desuso foram segmentados pelas redes como falso positivo (FP=vermelho),

possivelmente por causa da coloracdo do entulho (Figura 128).

Figura 128 - Segmentacao falso positivo de entulhos presentes no sistema de cobertura - FCN
com otimizador Adagrad e um taxa de ap rendlza emde le-4.

Fonte: Elaborado pela autora.

Na pesquisa realizada, o desafio para identificar as manchas esta relacionado a
segmentacdo de objetos de tamanho, forma e cor varidveis, em imagens de ambientes
complexos devido as condi¢fes de exposicdo ao meio natural e a presenca de uma diversidade
de dispositivos acoplados na superficie de estudo. A presenca de pixels semelhantes tanto nas
manchas claras como nas manchas escuras e nos detritos na superficie da cobertura plana pode
confundir os operadores, dificultando o treinamento eficaz do modelo de segmentacéo.

A métrica F-score foi fundamental para equilibrar as métricas precision e recall,
oferecendo uma visdo geral mais clara dos dados resultantes dos modelos. Isso facilitou a
analise dos resultados de forma mais integrada. Além disso, a métrica Intersection over the
Union (loU) proporcionou uma avaliagdo mais detalhada da localizacdo dos objetos de estudo
identificados pelos modelos. Esses resultados reforcam a hipo6tese de que o conjunto de dados
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é complexo e apresenta uma varia¢do consideravel, o que contribui para as dissimilaridades

observadas entre os dados.

5.6.2.4 Anélise dos Tipos de Erros no Experimento Realizado

Para aprofundar o entendimento do experimento, foram analisados os tipos de erro
cometidos pelos trés modelos de redes neurais convolucionais (ResNet101 e ResNet50) e uma
rede neural do tipo transformer (SegFormer). Foram revisitadas 27 pastas, cada uma contendo
126 imagens, totalizando 3.402 imagens revisadas de resultados processados pelas redes neurais
artificiais.

Com base nessas analises de erros, foi sistematizada a contagem de falsos positivos por
rede (FP=vermelho). A Figura 129 apresenta um grafico da contagem de falso positivo por rede,
permitindo identificar aquelas que apresentaram maior ou menor propenséo a erros. A Figura
130 mostra o quantitativo de cada tipo de rede, cometido por todas as redes. Essas informacoes
sdo importante para que 0s processos de segmentacao possam ser melhorados em experimentos
futuros. Além disso, sdo informacdes que ajudam na construcdo de um banco de imagens.

A SegFormer mostrou 0 maior nimero de segmentacdes incorretas, com 745 imagens,
representando 65% das analises realizadas com este modelo. A ResNet50 aparece como a
segunda rede com maior incidéncia de falsos positivos em 415 imagens, equivalente a 36% do
total analisado. A ResNet101 apresentou 0 menor percentual de falsos positivos entre as redes
analisadas, com 178 imagens (15% do total). Esses resultados evidenciam as redes mais
adequadas a solucdo do problema proposto, pois apresentam menor confusdo na segmentacéo

das manchas clara e manchas escuras.
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Figura 129 - Contagem de falso positivo por rede.
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Figura 130 - Quantitativo de falso positivo de todas as redes.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Na Figura 131, observa-se que, em algumas areas da segmentacéo realizada, as manchas
aparecem em verde com bordas azuis ou verde como bordas vermelhas. A regido central da
mancha, destacada em verde, indica que a rede conseguiu identificar parcialmente a mancha
anotada. No entanto, as bordas em azul mostram que 0 modelo teve dificuldade em determinar
a delimitacdo exata da mancha escura, possivelmente devido a transi¢ao de cor e textura para
as bordas mais claras, o que pode ter confundido o algoritmo.

Figura 131 - Exemplificacdo da segmentacdo de falso positivo — DeepLabV3 otimizada com
Adagrad e uma taxa de le-4.

Fonte: Elaborado pela autora.

As Figuras 132 e 133 mostram os falsos positivos que ocorreram na segmentacao de
regides do terreno capturadas nas imagens. A semelhancas entre a cor do solo e as manchas
pode ser a causa da confusdo. Destaca-se que a auséncia de uma delimitacdo geométrica prévia
da éarea de cobertura a ser analisadas nas imagens contribuiu para esses erros de segmentacao.

Em particular, a rede SegFormer apresentou um total de 249 segmentacdes de falso
positivo atribuidas ao terreno. A semelhanca de tonalidade entre as manchas de interesse e o
terreno levou a uma confusao nos padrdes aprendidos pela rede, destacando um aspecto critico

na preparacéo e selecdo do conjunto de dados.
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Figura 132 - Segmentacéo de falso positivo Figura 133 - Contabilizacdo de falso positivo
no terreno — SegFormer Adam 1e-3. do terreno para cada rede.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

A anélise dos falsos positivos revelou que, além do terreno, as tubulagdes também foram

frequentemente confundidas com manchas devido a similaridade de cor, conforme mostram as

Figura 134 e Figura 135.

Figura 134 — Segmentacdo de falso positivo Figura 135 - Contabilizacdo de falso positivo

na tubulacdo — SegFormer SGD le-2. da tubulacdo para cada rede.
Tubulacio
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- 0 50 100 150 200
Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

As condensadoras estdo presentes em grande quantidade no sistema de cobertura plana.
Os falsos positivos ilustrados nas Figuras 136 e 137 mostram que a segmentagdo de

condensadoras é um tipo de erro muito frequente cometido pelas redes neurais.

Figura 136 - Segmentacdo de falso . i e .
positivo na tubulacio - SegFormer SGD Figura 1~37 Contabilizagdo de falso positivo da
tubulacéo para cada rede.

le-2.
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ResNetl01 35
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.
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A segmentacdo com maior nimero de erros foram as placas de caminhamento sobre 0
sistema de impermeabilizagéo da laje de cobertura (Figura 138 e Figura 139). Esses resultados

podem ser atribuido a cor mais escura do piso argamassado das placas em relagédo ao fundo.

Figura 138 - Segmentacédo de falso positivo
na placa de caminhamento — ResNet50
Adagrad le-4.

Figura 139 - Contabilizacdo de falso positivo
da placa de caminhamento para cada rede.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

A confusdo observada na segmentacdo do vidro da platibanda pode ser atribuida a
reflexibilidade e a transparéncia do material, caracteristicas que podem confundir os modelos
de rede, especialmente em condic¢des de iluminacdo variada. As Figuras 140 e 141 ilustram a

ocorréncia dos falsos positivos relacionados ao vidro da platibanda.

Figura 141 - Contabilizacdo de falso
positivo do vidro da platibanda para cada
rede.

'E aaeaaER 3L - Vidro da platibanda

Figura 140 - Segmentacéo de falso positivo no
vidro da platibanda — SegFormer Adam le-3.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

As analises dos tipos de erro evidenciaram os desafios dos algoritmos em distinguir
corretamente entre vidros e manchas de umidade. As Figura 142 e Figura 143 ilustram a
segmentacdo dos vidros dos painéis de fachada, devido as caracteristicas visuais, reflexdes e
transparéncias. As imagens que continham partes das fachadas dos edificios gerou um problema
no processamento das imagens, relacionados a cor e textura que se assemelham visualmente as
manchas de interesse de segmentacao. Mais uma vez, alerta-se para que a imagens selecionadas

para a anotacdo nao registrem elementos externos, além da cobertura.
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Figura 142 - Segmentacéo de falso positivo do Figura 143 — Contabilizagdo de falso
vidro da fachada — SegFormer Adam 1e-3. positivo de vidro da fachada para cada rede.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

Os entulhos presentes no sistema de cobertura (Figura 14 e Figura 145) séo a causa de
muitos registros de falsos positivos. Os entulhos, frequentemente deixados pelas empresas
terceirizadas responsaveis pela manutencdo da cobertura, possuem formas e texturas variaveis,

além de caracteristicas visuais semelhantes as manchas.

Figura 144 - Segmentacéo de falso positivo Figura 145 - Contabilizag¢&o de falso positivo
de entulhos — SegFormer Adam 1e-3. de entulho para cada rede.
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Fonte: Elaborado pela autora. ' Fonte: Elaborado pela autora.

As escadas de acesso presentes nas coberturas (Figura 146 e Figura 147) levam as redes a
confusdo. Esse erro ocorre em menor propor¢do, mas esta associado a diferenciacdo de
tonalidades, devido a similaridade entre a coloracdo escura das escadas e a das manchas a serem
segmentadas.
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Figura 146 - Segmentagédo de falso positivoda Figura 147 - Contabilizacdo de falso
escada — ResNet101 SGD 1le-3. - positivo de escada para cada rede.
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Fonte: Elaborado pelé autora. * Fonte: Elaborado pela autora.
As manchas de ferrugem de coloracao escura e muito proxima a tonalidade das manchas
a serem segmentadas levou os modelos a confusao, resultando em falsos positivos, mostrados

nas Figuras 148 e Figura 149.

Figura 148 - Segmentacé&o de falso positivo de
mancha de ferrugem — ResNet101 Adam le-
3.

Figura 149 - Contabilizagéo de falso positivo
de mancha de ferrugem para cada rede.
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Fonte: Elaborado pela autora. Fonte: Elaborado pela autora.

Outro tipo de erros em menor proporcao esta relacionado & segmentacdo de blocos de
concreto utilizados como apoio para as tubulagfes (Figura 150 e Figura 151). Os blocos de
concreto possuem caracteristicas visuais como cores homogéneas. Sdo elementos que se
destacam do fundo e podem ser confundidos com as manchas a serem segmentadas pelos

modelos.
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Figura 150 - Segmentacgéo de falso positivo

do bloco de concreto — SegFormer Adam 1e- Figura 151 - Contabilizacdo de falso positivo

de bloco de concreto para cada rede.
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Fonte: Elaborado pela autora. . Fonte: Elaborado pela autora.

Na area externa do edificio, os containers de obras posicionados no terreno foram
detectados pelas redes que segmentaram manchas de acimulo de agua e sujidades sobre o
acabamento metélico (Figura 152 e Figura 153). Os algoritmos testados associaram as manchas
no container com as manchas de interesse, 0 que pode ter contribuido para a confusdo do

modelo.

Figura 152 - Segmentacdo de falso positivo de Figura 153 - Contabilizacdo de falso positivo
container — SegFormer SGD le-2. de container para cada rede.
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Fonte: Elaborado pela autora. ~ Fonte: Elaborado pela autora.

Ao analisar a distribuicao de falso positivos (FP) e falsos negativos (FN) em trés faixas
distintas do plano de cobertura: inicio da inclinacdo da laje, meio da laje e préximo aos ralos,
foi possivel identificar as regides mais propensas a apresentar manchas.

Na faixa de laje onde inicia a inclinacdo da camada de regularizacdo do sistema de
cobertura, a ocorréncia de falsos positivos foi menor por ser o local onde o escoamento da agua
é facilitado, reduzindo a formagdo de manchas e, portanto, erros de segmentagdo. A maior

concentracdo de falsos positivos foi na parte central da laje, que pode estar relacionada a
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estagnacdo da &gua nessa regido, devido aos erros de inclina¢do da regularizacdo ou flechas
excessivas da laje estrutural, o que aumenta a probabilidade de confuséo das redes.

Os erros indicados em azul (falso negativo) revelam que a rede ndo conseguiu segmentar 0s
pixels anotados como mancha, interpretando-os incorretamente como fundo. Esse tipo de erro
ocorre quando a rede falha em identificar padrbes de textura, cor ou forma que caracterizam as
manchas. Por outro lado, os erros marcados em vermelho (falsos positivos) correspondem a
pixels que ndo foram anotados como manchas, mas sim como fundo, e que segmentou
incorretamente como manchas. Esses erros refletem a confuséo da rede com elementos visuais
do fundo que possuem caracteristicas semelhantes as manhas, como cor ou textura.

Para melhorar a precisdo da segmentacdo e minimizar os erros de falso positivo e falso
negativo, algumas solugdes praticas podem ser recomendadas, incluindo o0 aumento do conjunto
de dados e o ajuste dos hiperparametros, especialmente os otimizadores e taxas de
aprendizagem.

O processamento automatico de manifestacdes patoldgicas amplia a possibilidade de uma
maior eficiéncia e agilidade na coleta e analise dos resultados. Por isso, 0s experimentos
realizados com segmentacdo semantica neste estudo contribuem com o avanco das abordagens
automatizadas aplicadas na identificacdo dos manchamentos em coberturas planas, utilizando
tecnologias digitais em procedimentos de inspecéo predial.
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6 CENARIOS DE APLICACAO

6.1 CENARIOS DE APLICACAO DA INSPECAO PREDIAL AUTOMATIZADA

Os cenarios apresentados a seguir estabelecem diretrizes e estratégias aplicaveis a
diferentes casos de estudo, fornecendo recomendacfes para a execucao de inspecdes prediais
automatizadas. Além de orientar o planejamento das a¢des, essas diretrizes auxiliam na tomada
de decisdes, permitindo que o inspetor adote estratégias especificas na defini¢do de protocolos
e planos de voo, ajustados a diferentes tipologias arquitetonicas. Essa abordagem contribui para
mitigar os riscos que possam surgir durante a operacdo e o processamento das imagens.

A definicdo do objetivo da missao e a escolha do plano de voo em uma ou mais direcdes
sdo fatores determinantes para estabelecer um protocolo, pois influenciam a quantidade de
imagens a serem adquiridas e as linhas de voo a serem tragadas.

Os principais desafios operacionais estdo associados as dificuldades na captura de
imagens. A altitude de voo deve considerar a sobreposicdo das imagens, a configuracdo
arquiteténica do edificio e a presenca de obstaculos identificados como alerta de barreira
durante um teste piloto.

Além da altitude de sobrevoo, devem ser definidos o dia e o horario mais adequados,
evitando problemas causados pelas condi¢bes climaticas, sombreamentos e reflexos em
superficies de materiais das edificagdes.

As bordas recomendam o posicionamento da aeronave para a aquisicdo de imagens,
suficientes para 0 mageamento. A distancia entre os limites das bordas e a area de captura
influencia diretamente a qualidade das ortoimagens geradas, uma vez que a presenca de
obstaculos, como vegetacdo densa, equipamentos e edificacBes adjacentes, pode comprometer
a precisao do processamento, ocasionando falhas e lacunas na ortoimagem final.

As caracteristicas do equipamento e as condi¢fes climaticas sdo fatores determinantes
para as operacOes em campo. A velocidade do vento ndo pode causar instabilidade no
equipamento no momento da captura das imagens, minimizando assim possiveis falhas no
processamento.

As condicionantes para os voos influenciam diretamente a qualidade do processamento
do banco de imagens e a geracdo da ortoimagem. Para 0s processos automatizados, define-se o
objeto de interesse para aplicagdo em deep learning e a quantidade de imagens necessaria para
a construcdo do banco de dados.
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(e Processamento do banco de imagens

¢ Escolha do software para processamento do banco de
imagens

e Definicdo dos parametros de processamento

e Definicdo da qualidade e quantidade de imagens do
banco de imagens

e Geragdo da ortoimagem para monitoramento futuro

(@ Processos automatizados &

e Computador com capacidade de processamento para
diferentes configuragdes, simultaneamente

Checklist

THmEISIRG REasEEGaERAYEEDy | S - e N S > S i i . _

o Uso do deep learning e aplicagio das técnicas de D Baterias carregadas e cartdo de memoria inserido no drone (] Avaliagéo das condigdes ambientais
visio computacional D Analise da implantacdo e do entorno D Definicdo da direcdo das linhas de voo
» Gestdo da manutengdo e o monitoramento continuado ] (L dentificagio de barreiras () Definigao do voo em uma ou mais diregdes 3

() Definigdo de altitude O Definicdo da sobreposi¢do longitudinal e transversal

! (] Escolha do dia ¢ horério (] Definigdo da distancia do mageamento da cobertura
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7 CONCLUSAO DA TESE

7.1 CONSIDERACOES FINAIS

A implementacdo de tecnologias digitais e processos automatizados, como 0 uso de
drones para captura de imagens, o processamento de ortoimagens e modelos digitais de
elevacdo, além da aplicacdo de técnicas de visdo computacional e deep learning, contribui
significativamente para a melhoria dos procedimentos de inspecdo predial e da gestdo da
manutencdo em sistemas de cobertura plana com lajes impermeabilizadas.

A hipotese foi testada e demonstrada por meio da selecdo de cinco casos de estudo, que
permitiram explorar, na prética, a utilizagdo do drones em protocolos especificos para inspecdo
predial em diferentes coberturas planas, possibilitando a analise comparativa dos resultados
obtidos.

A definicdo das variaveis para a estruturacdo dos planos de voo em diferentes cenarios
serviu de base para a formulacdo de diretrizes e estratégias recomendadas aos profissionais,
orientando os procedimentos de inspecdo para a identificacdo de possiveis acbes de
manutencdo, monitoramento ou avaliacdo do estado de conservacao dos sistemas de cobertura.

A pesquisa realizada neste estudo mostrou que os procedimentos adotados nos processos
de aquisicdo de imagens para a geracdo de ortoimagem, modelo de elevacéo e construcdo de
banco de imagens para aplicacdo em deep learning trazem contribuic6es significativas para o
aprimoramento da inspecao predial automatizada. Em especial, a quantificacdo e a qualificacédo
dos parametros foram decisivos para a formacdo do banco de imagens.

A alta resolucdo das ortoimagens facilita a visualizagcdo, no ambiente de escritério, das
condigdes do sistema de cobertura, propiciando uma evolugdo no processo de inspegédo e
monitoramento das edificacfes. Os experimentos em processos automatizados para detec¢édo
de equipamentos e segmentacdo semantica de manchas de umidade obtiveram sucesso e
evidenciaram a importéncia da qualidade na construcdo de um banco de imagens.

Além disso, esta tese representa um avan¢o fundamental no planejamento das préaticas
de inspecdo predial e monitoramento em sistemas de cobertura plana, contribuindo para a
implementacdo de abordagens integradas na gestdo da manutencdo em grandes lajes
impermeabilizadas, garantindo uma conservacdo mais eficiente, maior seguranca e 0

prolongamento da vida util.
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7.2 OBJETIVOS ALCANCADOS E CONTRIBUICOES DA TESE

— Uso de drones e processamento digital para aquisicdo de imagens, geracdo de
ortoimagens e modelos digitais de elevacéo para a gestdo da manutencdo e monitoramento

do estado de conservacao da edificacéo

Os cinco estudos exploratérios em edificios permitiram aferir diferentes processamentos
de ortoimagens e modelos digitais de elevacdo, identificando as variaveis e 0s parametros mais
relevantes para a obtencéo de resultados com melhor qualidade em menor tempo e com menor
custo operacional. Os experimentos foram conduzidos com planos de voo em diferentes
direcdes, sendo cada voo submetido a um ou dois processamentos, conforme a necessidade de
verificacdo dos parametros estabelecidos e as devidas comparagdes.

Na etapa de aquisigdo de imagens, verificou-se que fatores como o sentido e diregédo das
linhas do voo, além da sobreposicdo, influenciaram a qualidade do processamento. Outras
variaveis, como a identificacdo de barreiras, a defini¢do da altitude e a escolha do dia e horéario
para o levantamento, também impactaram significativamente os resultados.

A altitude do voo, em particular, foi um fator determinante na quantidade de imagens
adquiridas. Altitudes mais elevadas reduziram a resolucdo, comprometendo o nivel de
detalhamento das ortoimagens. Além disso, diminuiram a quantidade de imagens capturadas,
resultando em um tempo menor de processamento. Por outro lado, a distancia do mageamento
da cobertura influenciou a captura de informacdes detalhadas, uma vez que distancias maiores
favoreceram a obtencdo de dados mais abrangentes sobre os diferentes planos do sistema de
cobertura.

Na etapa de processamento, diferentes configuracdes foram testadas para avaliar o seu
impacto na qualidade das ortoimagens. Os resultados demonstraram que a escolha adequada
dos parametros influencia diretamente na qualidade final. O processamento das ortoimagens
demandou softwares de alta capacidade computacional, devido ao tempo prolongado de
processamento em determinadas etapas. Por vezes, foi necessario o uso de padrdes de qualidade
reduzidos. No entanto, em alguns casos, essa abordagem gerou resultados satisfatorios,
dependendo do contexto do estudo de caso. Isso evidencia a importancia de experimentacdes
em diferentes cenarios de aplicag&o.

Dentre as limitacbes observadas, destaca-se a presenca de vegetacdo densa nas
imediacbes dos edificios, que obstruiu partes das coberturas, impossibilitando a correta
modelagem no DEM e resultando em falhas (buracos brancos) nas ortoimagens geradas. A

construcdo de um modelo DEM permite identificar os locais com acumulo de sujidade nas
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calhas, equipamentos obsoletos e ac¢Oes inadequadas de manutencdo realizadas por empresas
terceirizadas.

A vegetacdo e os elementos envidracados apresentaram desafios adicionais, uma vez
que o movimento provocado pelo vento dificulta o reconhecimento dos pixels durante o
processamento, e os reflexos dos vidros geram inconsisténcias na modelagem digital. Outros
obstaculos, como a presenca de antenas e caixas de escadas, restringiram a altitude do voo,
reduzindo a qualidade de imagens capturadas e, consequentemente, o nivel de detalhamento
das ortoimagens geradas. A altitude influencia a aquisicdo de imagens e a quantidade de
informacg0des capturadas para a geracdo da ortoimagem.

Em cobertura linear com curvatura, constatou-se que 0s Vvoos realizados néo
apresentaram perda de qualidade dos resultados nem dificuldades adicionais. Verificou-se que
a operacdo em apenas uma direcdo foi suficiente, uma vez que a baixa altitude do drone em
relacdo ao sistema permitiu a obtencéo de imagens detalhadas.

As edificagdes com diferentes niveis apresentaram desafios adicionais no
processamento. Além da vegetacdo densa, regiGes abaixo de pdrticos, marquises ou elementos
acoplados as coberturas também se mostraram pontos criticos, especialmente quando o nivel
mais elevado contém telhamentos, painéis ou equipamentos envidracados ou metélicos, que
provocam reflexos no momento da aquisi¢do das imagens. Mesmo com a execucao de voos em
varias direcdes e diferentes angulos, ndo foi possivel capturar imagens abaixo dos porticos
devido as diferencas de niveis e aos avancos que se sobrepdem. Essas diferencas interferem na
coleta de informacdes, impactando a defini¢do dos alinhamentos e a quantidade de direcfes a
serem empregadas no plano de voo.

Dificuldades operacionais foram registradas em edificacbes situadas em espacos
restritos, onde a proximidade entre edificios compromete a captura de imagens suficientes para
a modelagem do DEM e a geracao da ortoimagem. A baixa sobreposi¢édo de imagens adquiridas
nesse contexto pode limitar a qualidade do processamento.

Os parametros testados nos diferentes edificios analisados contribuiram para o
aprimoramento de inspecdes prediais aplicaveis a sistemas de coberturas planas em diferentes
configuracBes — lineares e com diferentes niveis. Os resultados dos processamentos digitais,
com o uso dos parametros adequados para a geracdo de ortoimagens das edificacdes,
demonstraram que a utilizacdo do drone como ferramenta de captura de imagens representa
uma contribuigéo significativa para a gestdo da manutencdo e 0s processos automatizados na

fase de monitoramento.
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— Aplicacdo de métodos e técnicas de visdo computacional e redes neurais em deep
learning para a segmentacéo semantica de manchas e a deteccao de equipamentos como

estratégias para o aprimoramento da inspecao predial

A utilizacdo de drones possibilitou a criagdo de um banco de imagens para analises com
técnicas de visdo computacional e processos automatizados em deep learning. Pela sua
originalidade, estes estudos apresentaram significativas contribui¢cdes ao explorar a deteccédo de
equipamentos e a segmentacdo semantica de manchas de umidade em coberturas planas.

Os processos automatizados, utilizando redes neurais convolucionais para segmentacao
de manchas e deteccdo de equipamentos, demonstraram a viabilidade da inspecdo predial e da
gestdo da manutencdo com essas metodologias. Os resultados evidenciaram que as redes
neurais identificaram manchas de umidade — indicativas de degradacao — com precisdo. Devido
as caracteristicas visuais complexas das coberturas planas, especialmente em imagens
capturadas por drones, foi essencial analisar os erros cometidos pelas arquiteturas de rede.

Os modelos testados apresentaram erros principalmente em regides proximas a
tubulacbes de drenagem, platibandas e equipamentos, areas criticas sujeitas a estagnacéo de
agua devido a falta de limpeza dos ralos, blogueios em tubos de drenagem e instalacdes
inadequadas de equipamentos. A recorréncia de manchas nesses locais sugere que as decisdes
das redes neurais foram influenciadas por informac6es espaciais, geométricas, de coloragdo e
luminosidade. As redes neurais demonstraram bom desempenho na identificagdo de manchas
escuras, sem confusdo significativa entre os diferentes tipos de superficie.

O principal desafio foi segmentar objetos com tamanhos, formas e cores variados em
imagens de ambientes complexos, devido as condi¢Bes naturais de exposicdo e a presenca de
maultiplos equipamentos na superficie analisada. A similaridade cromatica dos pixels entre
manchas claras, escuras e residuos, como lixo, restos de manutenc¢éo e unidades condensadoras
desativadas, pode ter resultado em falsos positivos.

Nos experimentos de deteccdo dos equipamentos, as redes apresentaram erros ao
detectar objetos de aparéncia semelhante, como antenas circulares, chaminés de exaustéo,
subestacdes de antenas de comunicagéo, equipamentos desativados, condensadoras localizadas
nas fachadas dos edificios, além de residuos de construcéo, placas fotovoltaicas, telhas e tubos
de ventilacdo. A maioria dos objetos detectados incorretamente possuia formato retangular ou
circular, com caracteristicas visuais semelhantes as condensadoras.

As imagens de alta resolucdo capturadas pelos drones evidenciaram como a instalagédo
inadequada de equipamentos acelera a degradacdo da membrana impermeabilizante, devido a

presenca de umidade e sujidade, comprometendo o desempenho do sistema construtivo. A
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analise dos resultados revelou areas com acimulo de agua préximo aos ralos, causado por falhas
na execucao da camada de regularizacéo e pela disposic¢do inadequada de equipamentos.

As técnicas de deteccdo e segmentacdo semantica em deep learning possibilitaram a
identificacdo de regides criticas para monitoramento continuo da manutencdo. A metodologia
pode ser adaptada a diferentes objetos de interesse, conforme a necessidade do inspetor,
bastando a construgdo de um banco de imagens qualificado para 0s experimentos
automatizados. Os resultados indicaram que o conjunto de dados era adequado para
processamento em deep learning, contribuindo para o avanc¢o dos processos automatizados em
tempo real e a tomada de decisdes estratégicas no planejamento de manutencéo.

A qualidade do conjunto de dados influenciou positivamente o desempenho das redes,
embora tenham sido observados desafios devido a semelhanca geométrica e cromatica entre
condensadoras e outros elementos presentes na cobertura. Os experimentos mostraram-se
relevante ndo apenas para a identificacdo dos equipamentos em uso, mas também para a
deteccdo de unidades desativadas, carcacas abandonadas e residuos de manutencdo, que
comprometem a integridade do sistema de cobertura e aceleram a degradacao.

A segmentacdo semantica aplicada as manchas em coberturas planas apresentou
resultados satisfatorios e promissores. Mesmo diante da variabilidade de forma, tamanho, cor,
brilho e interferéncia de equipamentos no mesmo plano, as redes neurais demonstraram a
capacidade de diferenciar manchas escuras e claras. Como indicadores de degradacdo, a
segmentacdo de manchas escuras permitiu a identificacdo de danos decorrentes da umidade e
do acumulo de sujeira, possibilitando acGes preventivas antes do surgimento de falhas
estruturais.

Em suma, 0s processos automatizados permitem prever manifestacbes patoldgicas,
analisar a degradacdo de componentes e aprimorar o planejamento da manutencdo com base

em dados coletados durante as inspe¢des prediais com drones em coberturas planas.

— Cenéarios para aplicacdo de inspecBes prediais automatizadas no

monitoramento de sistemas de cobertura plana.

Os cenarios propostos basearam-se na analise dos cinco casos de estudo e contribuem
na orientacdo dos inspetores na elaboragdo de seus proprios protocolos de inspecdo predial,
considerando as especificidades de cada tipologia arquitetonica.

Os resultados mostraram que a configuracao arquitetdnica e a geometria das edificacfes
influenciam diretamente as decisdes sobre os planos de voo e os resultados do processamento

digital. Dessa forma, destaca-se a importancia de uma definicéo clara dos objetivos da inspecao
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predial automatizada, garantindo a escolha adequada dos procedimentos e técnicas para a

construcdo de um banco de imagens e a implementacdo de um monitoramento continuo.

7.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdes para os trabalhos futuros, recomenda-se:

- Empregar tecnologias embarcadas em drones, como sensores multiespectrais,
ampliando a abrangéncia da captura e formacdo de um banco de imagens, especialmente em
sistemas de cobertura plana que apresentam dificuldades na captura de imagens;

- Integrar as inspegdes prediais automatizadas ao uso do BIM,;

- Expandir o banco de imagens de sistemas de coberturas planas, incluindo a anotacéo
de outras classes de equipamentos, manifestacdes patologicas e componentes do sistema de
drenagem (ralos e calhas) para ampliar a aplicacdo de métodos e técnicas de reconhecimento,
deteccdo, classificacdo e segmentacdo semantica;

- Avancar nas metodologias de inspecdo com processos automatizados, aprimorando 0s
procedimentos e a precisao.

Essas sugestdes visam consolidar e expandir a utilizacdo de tecnologias digitais e
processos automatizados na inspecdo e monitoramento de sistemas de cobertura, contribuindo

para a modernizacdo das praticas de manutencdo predial.
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APENDICE A

APENDICE A

Figura 154 - Etapa 1: Carregamento das fotos.
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Figura 155 - Etapa 2: Alinhamento das fotos (Processamento BCE — 5D).
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Figura 156 - Etapa 3: Dense Cloud (Processamento BCE — 5D).
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Figura 157 - Etapa 3: Build Mesh - 3D Model (Processamento BCE — 5D).
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Figura 158 - Etapa 4: Tiled Model (Processamento BCE — 5D). o
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 159 - Etapa 5: DEM (Processamento BCE — 5D).
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 160 - Etapa 6: Ortoimagem (Processamento BCE — 5D).
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Fonte: Elaborado pela autora.




Tabela 33 - Dados dos parametros da etapa de processamento.

APENDICE B

APENDICE B

Parametros/Amostras QGEx 1 QGEx 2 QGEx 3 ICC1 ICC 2 ICC3
Align Photos

Accuracy Highest Highest Highest Highest High High
Generic preselection Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Key point limit 80,000 80,000 80,000 80,000 80,000 80,000
Tie point limit 8,000 8,000 8,000 8,000 8,000 8,000
Tempo de 1h 29m 1h 5m 13m 2s 11m 125 9m 7s 8m 465
processamento

Build Dense Cloud

Quality Medium High Medium Medium Medium Medium
Depth filtering Aggressive Agressive Moderate Aggressive Moderate Moderate
Tempo de 11m 58s 11m 24s 9m 33s 22m 48s 35m 30s 57m 22s
processamento

Build Mesh

Source data Dense Dense Dense Dense Dense Dense
Surface type Arbitrary Arbitrary Arbitrary Arbitrary Arbitrary Arbitrary
Interpolation Disabled Enabled Disabled Disabled Enabled Disable
Quality Medium Medium Medium Medium Medium Medium
Tempo de 1h 36m 1h 32m 58m40s  5Im 53  38m 485 1h 5m
processamento

Build Texture

Mapping mode Orthophoto  Orthophoto  Orthophoto  Orthophoto  Orthophoto  Orthophoto
Blending mode Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic
Tempo de 42m 55 36m17s  17m57s  28m 485  36m 155  58m 23s
processamento

Build Tiled Model

Source data Dense cloud  Dense cloud - Dense cloud - Dense cloud
Face count Low Low Low Low
Tempo de 5h 51m 5h 33m 16h 19m 3h 59s
processamento

Build DEM

Source data Dense cloud Dense cloud Dense cloud Dense cloud Densecloud Dense cloud
Interpolation Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Tempo de 2m 225 3m 5s 1m 14s 3m 11s 41s 1m 425
processamento

Build Orthomosaic

Surface Mesh DEM DEM Mesh Mesh DEM
Blending mode Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic
Hole filling Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Tempo de 25m32s  23h40m  13m48s 30m4s  13m13s  35m29s
processamento

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 34 - Dados dos parametros da etapa de processamento.
Parametros/Amostras ICC4 ICC5 ICC6 ICC7 ICC8
Align Photos
Accuracy High Highest Highest Highest Highest
Generic preselection Yes Yes Yes Yes Yes
Key point limit 80,000 80,000 80,000 80,000 80,000
Tie point limit 8,000 8,000 80,000 8,000 8,000
Tempo de processamento 11m 1s 8m 2s 12m 51s 6m 16s 1h 15m
Build Dense Cloud
Quality Medium Medium Medium Medium Medium
Depth filtering Moderate Aggressive Aggressive Aggressive Aggressive
Tempo de processamento 30m 36s 38m 21s 30m 49s 13m 25s 2h 44m
Build Mesh
Source data Dense Dense Dense Dense Dense
Surface type Arbitrary Arbitrary Arbitrary Arbitrary Arbitrary
Interpolation Disabled Disabled Disabled Disabled Disabled
Quality Medium Medium Medium Medium Medium
Tempo de processamento 1h 35m 1h 24m 1h 47s 1h 20m 15h 27m
Build Texture
Mapping mode - Orthophoto Orthophoto Orthophoto Orthophoto
Blending mode Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic
Tempo de processamento 35m 34s 57m 32s 33m 13s 4h 26m
Build Tiled Model
Source data Dense cloud  Dense cloud Dense cloud Dense cloud  Dense cloud
Face count Low Low Low Low Low
Tempo de processamento 4h 14m 19h 8m 14h 59m 5h 35m 1 dia 4h
Build DEM
Source data Dense cloud Dense cloud  Dense cloud Dense cloud  Dense cloud
Interpolation Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Tempo de processamento 2m 50s 5m 21s 6m 12s 3m 37s 35m 22s
Build Orthomosaic
Surface DEM Mesh Mesh Mesh Mesh
Blending mode Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic
Hole filling Yes Yes Yes Yes Yes
Tempo de processamento 38m 29s 59m 6s 1h 15m 16h 35m 4h 54m

Fonte: Elaborado pela autora.
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APENDICE B
Tabela 35 - Dados dos pardmetros da etapa de processamento.

Parametros / Amostras BCE 1 BCE 2 BCE 3 Reitoria 1 UCA1 UCA 2 UCA3
Align Photos
Accuracy Highest Highest Highest Highest Highest Highest Highest
Generic preselection Yes Yes Yes Enable Enable Enable Enable
Key point limit 40,000 40,000 40,000 80,000 80,000 80,000 80,000
Tie point limit 10,000 10,000 10,000 8,000 8,000 8,000 8,000
Tempo de processamento 9m 13s 2m 9s 9m 22s 30m 2s 9m 13s 2m 20s 1m 6s
Build Dense Cloud
Quality Highest Ultra-high Highest Medium Medium Medium Medium
Depth filtering Moderate Moderate Mild Aggressive Aggressive Aggressive Aggressive
Tempo de processamento 1h 5m 3h 48m 18h 49m 2h 18m 3h 7m 18m 32s 4m 15s
Build Mesh
Source data Dense Dense Dense Dense
Surface type - - - Arbitrary Arbitrary Arbitrary Arbitrary
Interpolation Disabled Disabled Disabled Disabled
Quality Medium Medium Medium Medium
Tempo de processamento 1h 30m 22m 38s 11m 4s 5m 24s
Build Texture
Mapping mode - - - Orthophoto Orthophoto Orthophoto Orthophoto
Blending mode Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic
Tempo de processamento 1h 18m 48m 24s 14m 43s 7m 38s
Build Tiled Model
Source data - - - Dense cloud Dense cloud Dense cloud Dense cloud
Face count Low Low Low Low
Tempo de processamento 7h 10m 2h 25m 53m 37s 38m 53s
Build DEM
Source data Dense cloud Dense cloud Sparse cloud Dense cloud Dense cloud Dense cloud Dense cloud
Interpolation Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Tempo de processamento 3m 33s 3m 55s 13s 2m 33s 1m 8s 34s 16s
Build Orthomosaic
Surface DEM DEM DEM Mesh Mesh Mesh Mesh
Blending mode Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic Mosaic
Hole filling Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Tempo de processamento 21m 17s 9m 12s 15m 4s 1h 8m 27m 18s 9m 41s 4m 11s

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 36 - Descricdo dos métodos de deteccdo de objetos.

Simbolo
usado

Descricao

Faster R-
CNN

O Faster R-CNN consiste em um detector de objetos de aprendizagem profunda de dois
estagios que usa a Rede de Proposta de Regido (RPN) como um algoritmo de proposta de
regido e o Fast R-CNN como uma rede de deteccdo. Em primeiro lugar, essas redes identificam
regides de interesse e usam o algoritmo de proposta de regido para gerar caixas delimitadoras
ou locais de possiveis objetos na imagem. Em seguida, essas regides sdo transferidas para uma
rede neural convolucional que é usada para obter recursos desses objetos, seguida por uma
camada de classificacdo para prever a qual classe esses objetos pertencem e, por fim, uma
camada de regressdo para tornar as coordenadas da 237ando delimitadora do objeto mais
precisas (REN et al., 2015).

Retina-Net

O Retina-Net usa uma rede de backbone e duas sub-redes para realizar tarefas especificas. A
primeira rede, a rede de backbone, é responsavel pelo calculo de um mapa de recursos
convolucional 237andom imagem de entrada inteira. A primeira sub-rede executa a
classificagdo convolucional de objetos na saida do backbone, e a 237andom237 sub-rede
executa a regressdo convolucional da 237ando delimitadora. Detectores de objetos de dois
estagios, o desequilibrio de classe € tratado por uma cascata de dois estagios e heuristica de
amostragem. O estagio de proposta reduz rapidamente o nimero de locais de objetos
candidatos a um pequeno ndmero, filtrando as amostras de fundo. No 237andom237 estagio
de classificacdo, a heuristica de amostragem, como uma proporcdo fixa de primeiro plano para
237andom?237 plano, é realizada para manter um equilibrio gerenciavel entre primeiro plano
e 237andom237 plano (LIN et al., 2017).

Atss

Adaptive Training Sample Selection (Atss) método que seleciona automaticamente amostras
positivas e negativas de acordo com caracteristicas estaticas do objeto. Ele preenche a lacuna
entre 237andom237nt baseados em ancora e 237andom237nt sem ancora (ZHANG et al.,
2019).

VFNet

O VarifocalNet (VFNet) é um detector de objetos densos com reconhecimento de loU,
destinado a classificar com precisdo um grande nimero de detecgdes candidatas. Ele consiste
237andom nova funcdo de perda denominada Varifocal Loss, para treinar um detector de
objetos densos para prever o IACS (loU-Aware Classification Score) e uma nova
representacéo eficiente de recurso de 237ando delimitadora em forma de estrela para estimar
0 IACS e refinar as caixas delimitadoras grosseiras (ZHANG et al., 2019).

Sabl

O SABL (Side-Aware Boundary Localization) consiste em usar um ramo de rede dedicado em
cada lado da 237ando delimitadora para 237andom237nt objetos (WANG et al., 2019).

Fovea

FoveaBox (Fovea) é uma estrutura precisa, flexivel e livre de ancoras para deteccéo de objetos.
Esta arquitetura de rede aprende diretamente as caracteristicas do objeto e as coordenadas da
caixa delimitadora sem referéncia de ancora (KONG et al., 2020).

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 37 - Descricdo dos hiperparametros usados no experimento.

Hiperpardmetros

Descricao

Epochs

As épocas para um sistema de inteligéncia artificial, referem-se ao nimero de
vezes que o algoritmo ir4 realizar o treinamento, testes e validagfes com todo o
dataset disponivel, ajustando os pesos das iteracdes com base nos resultados de
cada época executada.

Classifier threshold

Define o limiar que determina se o objeto detectado é ou ndo o objeto a ser
detectado.

Intersection Over Union
(loV)

Determina a porcentagem que a anotacdo realizada pelo algoritmo deve
interseccionar com a anotacdo manual para ser considerado uma deteccao.

Learn Rate

Determina o tamanho do passo que cada iteracdo de aprendizagem deve ter em
relacdo ao todo, enquanto essa etapa se move para 0 minimo de uma funcéo de
perda.

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 38 - Descricdo das métricas de desempenho usadas na avaliacao.

Meétrica S'.”?b"'o Descrigéo
utilizado
E considerada a fragdo dos verdadeiros positivos, a previsdo correta da
Precision P quantidade total de resultados relevantes, ou seja, a soma de TP e FP.
P=TP/(TP+FP)
Ela é definida como a fracdo de casos positivos reais que estdo relacionados
Recall R corretamente, ou seja, a quantidade de TP da quantidade total de TP e FN.
R=TP/(TP+FN)
Flscore F1 E a media harmdnica da precision e recall. F1=2 x (TP x FP)/(TP+FP)
O valor de mAP representa a area sob a curva Precision-Recall, que conecta
mAP . .
Mean os pares (Px; Ry) em um intervalo de 0 a 1.
Average AP50 e AP75 referem-se ao valor fixado para o limiar Intersection Over
Precision MAPS0 Union — loU, respectivamente, em 50% ou 75%. Nesse caso, mAP50 e
mAP75 MAP75 representam a média dos valores obtidos para cada dobra.
Mean E a magnitude da diferenca entre um valor esperado e um valor previsto.
Como esse resultado pode ser positivo ou negativo, sugere-se usar a fungédo
Absolute MAE Lo o
Error matematica MAE para a média dos valores de erro absoluto sempre retorna
valores positivos.
Root Mean RMSE E o desvio padrdo das diferencas entre os valores previstos e os valores

Square Error

Correlacéo de
Pearson

observados.

O coeficiente mostra a relagdo entre duas variaveis. Quando r é igual a zero,
neste caso, ndo ha correlagdo entre as variaveis. Quanto mais proximo o
coeficiente estiver de 1 ou — 1, mais forte sera a relacdo. Se a correlagéo for
negativa, a varidvel estd influenciando a outra na direcdo oposta. Se for
positiva, ambas as varidveis estdo aumentando ou diminuindo na mesma
direcéo.

* Verdadeiro positivo -TP; Falso positivo - FP; Verdadeiro negativo -TN; Falso positivo - FN.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Quadro 36 - Resultado do processamento do plano de voo 1 realizado no ICC — 14 metros — 1
direcéo.

Voo 1l-ICC-BlocoB

u>9
u9
ms
a7
m6
BS
m4

u2
m1

(b) Locais da camera e sobreposi¢édo de
imagens

971 m

953 m

(c) Localizagdo das cameras e estimativas
de erro
Fonte: Elaborado pela autora.

(d) Modelo digital de elevacao reconstruido
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Quadro 37 - Resultado do processamento do plano de voo 2 realizado no ICC — 14 metros — 1
direcao.

Voo 2 - ICC -BlocoB

m>9
m9
L K]
u7
m6
m5

u2
L BY

(b) Locais da camera e sobreposi¢éo de

imagens

@35m e
@ 28m
Q21m
O 14m
© 0.7m
e 0m
@ -0.7m
© -1.4m
@ -21m
@ -2.8m
@ -35m
>

X8 950 m

£ X 20m
(c) Localizacao das cameras e estimativas de (d) Modelo digital de elevagéo
erro reconstruido

Fonte: Elaborado pela autora.
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Quadro 38 - Resultado do processamento do plano de voo 3 realizado no ICC — 14 metros — 1

direcao.

Voo 3-1CC -BlocoB

u>9
m9
m8
7
m6
m5

m2
1

(b) Locais da camera e sobreposi¢édo de

imagens

@6m

@ 4.8m
Q3.6m
O 2.4m
0 12m
©0m

o -1.2m
© -24m
@ -3.6m
@ -48m
@ -6m

I 974 m

936 m

de erro

(c) Localizacao das cameras e estimativas

(d) Modelo digital de elevacdo reconstruido

Fonte: Elaborado pela autora.
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Quadro 39 - Resultado do processamento do plano de voo 4 realizado no ICC — 14 metros — 1

direcao.

Voo 4 - ICC —-Bloco B

m>9
m9
mg
u7
"6
m5
[ K]

u2
LY

(a) Ortoimagem imagens

(b) Locais da camera e sobreposicédo de

952 m

934m

(c) Localizacao das cameras e estimativas de
erro

(d) Modelo digital de elevacao reconstruido

Fonte: Elaborado pela autora.
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Quadro 40 - Resultado do processamento do plano de voo 5 realizado no ICC — 14 metros — 1
direcao.

Voo 5-1CC —-BlocoB

m>9

(b) Locais da camera e sobreposicédo de

(a) Ortoimagem imagens

@ 60cm
@ 48am
© 36cm
© 24cm
© 12am

971m

© 0cm
© -12cm
© -24cm
@ -36cm
@ -48cm
@ -60cm

x7

20m

(c) Localizacao das cameras e estimativas de
erro
Fonte: Elaborado pela autora.

(d) Modelo digital de elevacgdo reconstruido
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Quadro 41 - Resultado do processamento do plano de voo 6 realizado no ICC — 14 metros — 1
direcao.

Voo 6 — ICC - Bloco A

B>9
m9
|8
n7
w6
B5

m2
m1

50m

(b) Locais da camera e sobreposi¢édo de
imagens

946 m

916 m

50m

50m

(c) Localizacao das cAmeras e estimativas
de erro
Fonte: Elaborado pela autora.

(d) Modelo digital de elevacdo reconstruido




APENDICED 245

Quadro 42 - Resultado do processamento do plano de voo 7 realizado no ICC — 14 metros — 1
direcao.

Voo 7 - ICC - Bloco A

u>9
m9
w8
a7
6
m5

m2
[ B

(b) Locais da camera e sobreposi¢éo de
imagens

@1m

@ 08m
Q06m
0 04m
© 0.2m
©0m

© -0.2m
© -04m
@ -0.6m
@ -0.8m
@®-1m

931m

4 20m

(c) Localizacdo das cameras e estimativas

de erro
Fonte: Elaborado pela autora.

(d) Modelo digital de elevacao reconstruido
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Quadro 43 - Resultado do processamento do plano de voo 8 realizado no ICC — 14 metros — 1

direcao.

Voo 8- ICC - Bloco A

m>9
m9
LR
7
m6
ms5

2
mi1

(a) Ortoimagem

imagens

(b) Locais da camera e sobreposicdo de

50m

I967m

938m

erro

reconstruido

(c) Localizacéo das cameras e estimativas de (d) Modelo digital de elevagéo

Fonte: Elaborado pela autora.



RN B
i [




