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RESUMO

DIAS, Jovania Menezes. T-Net: um modelo de rede neural de aprendizado profundo
para predicao de perfis de sedimentos no interior de tubulaciao a partir de imagens
térmicas. 2025. 120 f. Tese (Doutorado) — Programa de P6s-Graduagdo em Modelagem
Computacional. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

A sedimentacdo em tubulacdes industriais representa um desafio critico em diver-
sos setores, impactando diretamente a eficiéncia operacional, a manutengdo preditiva
e a seguranca dos processos industriais. Este estudo apresenta uma metodologia
inovadora que integra imagens térmicas e redes neurais convolucionais para a previsao
da sedimentacdo em tubulagdes industriais, combinando abordagens de aprendizado
profundo e sensoriamento térmico. A principal contribuicdo desta pesquisa estd no
desenvolvimento de um modelo de CNN treinado a partir de um conjunto de dados
hibrido, composto por dados experimentais e sintéticos. Com a utilizacao de técnicas de
aumento de dados (data augmentation), o dataset inicial, contendo 22 amostras reais,
foi expandido para 4.290 dados de entrada, possibilitando um treinamento mais robusto
da rede neural. A metodologia proposta baseia-se na captura de imagens térmicas da
superficie da tubulacdo para mapear a distribuicdo de temperatura e correlaciona-la
com a formagdo de sedimentos internos. Paralelamente, a modelagem 3D dos perfis
sedimentares foi realizada por meio de escaneamento 3D, permitindo a construgdo de
um conjunto de dados detalhado para validacdo do modelo preditivo. Os experimentos
demonstraram que o modelo baseado em imagens térmicas RGB superou aquele treinado
com imagens em tons de cinza, evidenciando que a riqueza espectral das imagens
térmicas coloridas melhora a precisio da predi¢cdo da CNN. Essa abordagem possibilita a
implementa¢do de um sistema nao invasivo e com precisao para monitoramento continuo
da sedimentacdo, reduzindo custos de manutencdo e prevenindo falhas operacionais
em tubulacOes industriais. Embora inicialmente aplicada a industria de fertilizantes,
a metodologia proposta apresenta potencial de aplicacdo em diversos setores, como
industrias petroquimicas, farmacé€uticas e alimenticias, onde a detec¢do eficiente de
sedimentos em tubulacOes € essencial para o controle de qualidade e otimizacdo dos
processos. Os resultados obtidos demonstram que a combinacdo de visdo térmica e
aprendizado profundo representa um avanco significativo na monitorizacdo e predi¢ao
de sedimentacgdo, oferecendo uma solucdo robusta, escaldvel e de grande impacto para
a induastria. Os resultados ressaltam o potencial desta metodologia para a gestdo de
tubulagdes industriais e outros dominios que enfrentam desafios semelhantes, ofere-
cendo uma base para futuros avangos no monitoramento ndo invasivo de sedimentos e
aplicagdes mais amplas em sistemas industriais.

Palavras-chave: Inspecdo ndo invasiva, imagem térmica, deep learning.



ABSTRACT

DIAS, Jovania Menezes. T-Net: a deep learning neural network model for predicting
sediment profiles inside pipelines from thermal images. 2025. 120 f. Thesis (Doctor-
ate degree) — Programa de P6s-Graduagdo em Modelagem Computacional. Universidade
Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Sedimentation in industrial pipelines represents a critical challenge across various sec-
tors, directly impacting operational efficiency, predictive maintenance, and process safety.
This study presents an innovative methodology that integrates thermal imaging and con-
volutional neural networks (CNNs) to predict sedimentation in industrial pipelines, com-
bining deep learning approaches with thermal sensing. The main contribution of this
research lies in the development of a CNN model trained on a hybrid dataset composed of
both experimental and synthetic data. By applying data augmentation techniques, the ini-
tial dataset, containing 22 real samples, was expanded to 4,290 input data points, enabling
more robust neural network training. The proposed methodology is based on capturing
thermal images of the pipeline surface to map temperature distribution and correlate it
with the formation of internal sediments. In parallel, 3D modeling of sediment profiles
was performed through 3D scanning, allowing the construction of a detailed dataset for
validating the predictive model. The experiments demonstrated that the model trained
on RGB thermal images outperformed the one trained on grayscale images, highlighting
that the spectral richness of colored thermal images enhances CNN prediction accuracy.
This approach enables the implementation of a non-invasive, high-precision system for
continuous sedimentation monitoring, reducing maintenance costs and preventing oper-
ational failures in industrial pipelines. Although initially applied to the fertilizer indus-
try, the proposed methodology shows potential applicability in various sectors, such as
petrochemical, pharmaceutical, and food industries, where efficient sediment detection in
pipelines is essential for quality control and process optimization. The results obtained
demonstrate that the combination of thermal vision and deep learning represents a signif-
icant advancement in the monitoring and prediction of sedimentation, offering a robust,
scalable, and high-impact solution for industry. Furthermore, the findings highlight the
potential of this methodology for pipeline management and other domains facing simi-
lar challenges, providing a foundation for future advancements in non-invasive sediment
monitoring and broader applications in industrial systems.

Keywords: non-invasive inspection, thermal image, deep learning.
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1 INTRODUCAO

O direito a alimentacdo e a seguranca alimentar sdo garantidos pelo artigo 25 da
Declaracdo Universal dos Direitos Humanos de 1948 (ONU, 1948) e pela Capula Mun-
dial da Alimentacdo de 1996 (FAO, 1996), respectivamente. Esses documentos definem
que toda pessoa tem direito a alimentos nutritivos que atendam as suas necessidades para
manter uma vida saudavel. Neste século, a demanda por alimentos crescerd, pois estd
diretamente relacionada ao crescimento da populacdo mundial (Barrett, 2020). Conse-
quentemente, a producao de alimentos deve ser intensificada (Timsina, 2018; D’Odorico
et al., 2018; Kopittke et al., 2019), e isto impacta diretamente o plantio que, para sustentar

uma maior produgdo, precisa de solos mais ricos em nutrientes.

Nesse cendrio, as industrias de fertilizantes sio demandadas para a preparacdo de
compostos para reposi¢do de nutrientes no solo (Ennab, 2016). Os nutrientes permitem
que as plantas completem seus ciclos de vida e promovam a produtividade das culturas
(Achaw and Danso-Boateng, 2021). A composi¢cdo quimica dos nutrientes depende das
necessidades do solo (Moller, 2018; Nair, 2019). Dentre os fertilizantes, um dos mais
utilizados € o NPK, que é composto principalmente por Nitrogénio (N), Fosforo (P) e
Potassio (K).

O processo de producao de fertilizantes utiliza um grande sistema interligado de equi-
pamentos pesados e dutos, onde os elementos quimicos circulam continuamente. Esses
elementos sdao submetidos a vapor imido e a vapor de amdnia em um tambor rotativo
chamado granulador (Nuryanto et al., 2020). Este processo produz muita poeira, que se
deposita dentro dos dutos (Madanhire et al., 2015). O material acumulado € um problema
para o processo produtivo, pois ao interagir com a umidade do granulador, forma-se um
sedimento que bloqueia a passagem do componente fertilizante (Huang et al., 2021). O
acimulo de sedimentos deve ser removido periodicamente para preservar a continuidade
da producao.

O uso de sensores, comumente utilizados ao longo da tubulacao, podem detectar as
diferencas de pressdo no seu interior indicando a sedimentacao no interior da tubulagao,
sem contudo, informar o perfil sedimentar, nem a localizacao especifica desse sedimento.

Além disso, o excesso de poeira e as altas temperaturas no interior da tubulacdo sio
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elementos que dificultam o uso de sensores dentro dos dutos (Dua, 2020).
Na pratica, a unidade industrial interrompe sua producao para abrir os dutos e realizar
a limpeza, onde um funciondrio limpa manualmente as tubulacdes. A Figura 1 exemplifica

uma tubulagdo industrial onde circulam os fertilizantes.

Figura 1: Imagem externa real da tubulacdo industrial. Fonte: Elaborada pela autora
(2019)

O ambiente interno de uma tubulacao industrial € confinado e indspito, trazendo ris-
cos a saude dos colaboradores que precisam entrar nesses ambientes para realizar a lim-
peza (Cone, 2015). Os riscos podem ser exemplicados através da exposi¢ao a residuos
quimicos ou gases téxicos acumulados, como amoOnia ou vapores dcidos, comuns na
producdo de fertilizantes. Além disso, a paralisacdo da planta industrial impacta dire-
tamente na rentabilidade do setor (Panchal et al., 2018; Syamila, 2020).

A proposi¢ao de técnicas capazes de identificar os locais de acimulo de sedimentos
podem minimizar o tempo de inatividade da planta, e subsidiar a tomada de decisdo sobre
a paralisacdo da produgdo para a realizacdo da limpeza. Nesse contexto, uma alterna-
tiva é a utilizacdo de técnicas de inspecdo ndo invasiva para mapeamento do perfil de
entupimento existente nas estruturas da linha de produ¢ao (Madanhire et al., 2015; Alo-
taibi et al., 2021). Ensaios Nao Destrutivos (END) sdo técnicas utilizadas na inspecao
de materiais e equipamentos sem danificd-los, vindo a minimizar as preocupacdes com a
seguranga, a0 mesmo tempo em que reduzem os custos de manutencio (Alotaibi et al.,
2021; Liang et al., 2020). Os END sao uma forma de controlar a qualidade de materiais e
produtos, que sdo utilizados em diversos setores, como petroquimico (Sharp and Ersdal,
2021), aeroespacial (Ciampa et al., 2018), naval (Mix, 2005; Shorten, 2018), siderdrgico
(Groysman, 2019), entre outros. As principais técnicas de END sdo: emissdo acustica, ra-
diografia, liquido penetrante, particulas magnéticas, ultrassom e termografia (IET, 2020;
Meng et al., 2019; Cadelano et al., 2016; Keller et al., 2015).

A termografia infravermelha (TIV) é uma técnica que utiliza radiac@o infravermelha
para adquirir e processar informagdes térmicas de dispositivos de medi¢do sem a necessi-

dade de contato direto com o elemento analisado (de Luis-Ruiz et al., 2021). Essa aborda-
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gem fornece um mapa detalhado das temperaturas superficiais dos objetos (Vollmer and
Mollmann, 2018), sendo amplamente utilizada em sistemas de visdo computacional ba-
seados em imagens infravermelhas. Essa visdo € obtida registrando a intensidade da luz
infravermelha emitida ou refletida pela superficie observada.

O Teste de termografia ndo destrutiva (TTND) € uma aplicagdo dessa tecnologia, ca-
racterizada por inspecionar rapidamente superficies e identificar problemas como vaza-
mentos, rachaduras (Dlesk et al., 2022; Ciampa et al., 2018), delamina¢des (Ratsakou
et al., 2020) e descontinuidades internas em materiais ou objetos (Wu et al., 2011). Essa
técnica € utilizada devido a sua efici€ncia e nao invasividade.

No entanto, uma imagem térmica 2D, apesar de apresentar o perfil de temperatura
planar de um objeto, ndo revela sua estrutura geométrica. Para superar essa limitacao,
avancos tém sido realizados no desenvolvimento de modelos térmicos 3D, também conhe-
cidos como termogramas 3D, que combinam imagens RGB visiveis com dados térmicos
(Muller and Kroll, 2017; Yang et al., 2018; Chen et al., 2015a; Jia et al., 2017). Uma
outra abordagem € a integracao de imagens térmicas com scanners 3D, como descrito por
(Hellstein and Szwedo, 2016).

Essas técnicas permitem reconstruir em 3D, defeitos observados em objetos, ofe-
recendo uma representacdo detalhada tanto da temperatura quanto da geometria. Essa
combinacao de dados térmicos e geométricos amplia significativamente as possibilidades
de anélise, sendo uma ferramenta promissora para aplicagdes industriais e de inspecao
estrutural.

No caso da industria de fertilizantes, uma imagem térmica externa a tubulagdo, poderia
capturar diferentes assinaturas térmicas associadas a propagacao de calor em funcado das
obstrugdes de sedimentos. Este fato decorre das diferentes caracteristicas fisicas do ar,
sedimentos e chapas metélicas. A Figura 2 mostra uma imagem térmica de uma tubulacdo

na industria de fertilizantes

17,3
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Figura 2: Imagem térmica da tubulacio industrial com acumulo de sedimentos. Fonte:
Elaborada pela autora (2019)

Na escala de cores a direita da Figura 2, sdo representadas as variagoes de temperatura
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ao longo da tubulagdo, com valores que variam entre 17,3°C (em roxo, indicando areas
mais frias) e 63,1°C (em amarelo e branco, indicando dreas mais quentes). As dreas mais
quentes estao concentradas na parte superior da tubulagcdo, onde as cores amarelo e branco
predominam, indicando maior dissipac@o de calor ou maior fluxo térmico naquela regido.
As areas mais frias, representadas pelas cores roxo e azul, estdo localizadas na parte
inferior da tubulacdo, sugerindo menor fluxo térmico ou possivel acimulo de material

sedimentado, que atua como isolante térmico.

A condutividade térmica € uma propriedade dos materiais que determina a capacidade
de conduzir calor. Ela quantifica a quantidade de energia térmica que pode ser transmitida
através de um material, em fun¢do da sua drea, da espessura e da diferenca de tempera-
tura entre suas faces (Incropera et al., 2002). Materiais com alta condutividade, como
os metais, permitem uma ripida dispersdo do calor, enquanto aqueles com baixa con-
dutividade, como os isolantes térmicos, ret€ém a energia e diminuem a transferéncia de
calor (Incropera et al., 2002; Carslaw and Jaeger, 1959; Callister, 2007; Holman, 2010).
Essa caracteristica é importante em diversas aplica¢gdes, desde o desenvolvimento de sis-
temas de isolamento e resfriamento em edificios e dispositivos eletronicos até a andlise
de processos industriais, onde variacdes na condutividade podem indicar diferengas na
composi¢do ou na presenca de depdsitos, como sedimentos em tubulagdes.

Neste trabalho, parte-se da hipétese de que as diferencas na condutividade térmica
entre o fertilizante e os demais materiais presentes no interior da tubulacdo permitem a
extracao de um modelo computacional capaz de estimar o perfil de acimulo de sedimentos
a partir de imagens térmicas. Em outras palavras, ao capturar a assinatura térmica da
tubulacdo, € possivel identificar as variagdes de temperatura decorrentes da diferenca de
condutividade do fertilizante em comparag@o ao ago e ao ar, possibilitando assim uma
melhor estimativa dos perfis de entupimento. Neste cendrio a industria poderia ter melhor

estimativa dos perfis de entupimentos nas tubulacdes.

Assumindo a necessidade de aumentar a producdo de alimentos, a intensificacdo da
producdo de fertilizantes € natural. Assim, os problemas de tubulacdes entupidas devem
ser minimizados para maximizar a producdo de fertilizantes. Considerando a possibi-
lidade de investigar a viabilidade do uso de imagens térmicas como forma de avaliar as
condicoes internas dessas estruturas, surge a seguinte questao: como o perfil do sedimento

pode ser inferido através de uma percepcao externa?

Abordagens de mapeamento de imagens térmicas em perfis fisico-estruturais de su-
perficie, baseadas na modelagem do fendmeno de propagacdo de calor nas estruturas da
linha de producdo (Maldague et al., 1988; Usamentiaga et al., 2014), e sua captura por
uma camera (de Luis-Ruiz et al., 2021; Grechi et al., 2021), sdo uma alternativa para res-
ponder a essas questdes. Simultaneamente, o uso de técnicas de aprendizado de maquina
também € uma solugdo vidvel, pois esses algoritmos estimam padrdes usando dados para
aprender (Sarker, 2021b).
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Dentre os métodos de aprendizado de maquina para processamento de imagens, as
técnicas baseadas em aprendizado profundo sdo atualmente o estado da arte (Sarker,
2021a; Gao et al., 2020; Jain et al., 2020; Zheng et al., 2021; Bai et al., 2024; Lee,
2024; Ilett et al., 2023; Wang et al., 2023a; Liao et al., 2023; Sun et al., 2024; Reddy
et al., 2024). Os métodos de aprendizado profundo sao frequentemente baseados em re-
des neurais artificiais dispostas em estruturas convolucionais, cujos parametros permitem
mapear relacdes complexas entre dados de entrada (dataset) e saida, que sao previamente
apresentados ao sistema.

A ideia € utilizar um conjunto de dados com perfil de sedimento diversificado como
entrada para um algoritmo de aprendizado profundo, capaz de mapear imagem térmica
em nivel de entupimento. No entanto, ndo hd conjunto de dados publicos de imagens
térmicas de linhas de producao de fertilizantes. Dada a dificuldade de acesso ao interior
da tubulacdo e ao quantitativo de amostras necessdrias para o treinamento dos mode-
los de aprendizado profundo, se obter um dataset adequado a solu¢do deste problema
estabelece-se como um grande desafio ao seu uso. O uso de simuladores para a geracao
de dados sintéticos (Raghunathan, 2021; Emam, 2020), maquetes (Bao et al., 2020) e
algoritmos de aumento de dados (Shorten and Khoshgoftaar, 2019) podem se fazer ne-

cessarios.

Além disso, surge o desafio de como representar os diferentes perfis de entupimento
(saida do modelo). Nesse contexto, nuvens de pontos podem ser utilizadas para repre-
sentar volumes em um espaco tridimensional (Metzer et al., 2022), com o uso de lasers
3D para anotar pares de dados que correlacionem o entupimento da tubulagdo com as
imagens capturadas. Entretanto, o acesso ao interior das tubulagdes apresenta desafios
significativos, e a interrup¢do frequente da produgdo para coletar dados internos ndo €

uma solugao vidvel, limitando a possibilidade de se obter um conjunto de dados in loco.

Para contornar essas limitacdes, propde-se o uso de um ambiente em escala reduzida,
uma maquete, para simular as condi¢des reais de um ambiente industrial. Esses dados
sintéticos obtidos em ambiente controlado, podem servir como base para o desenvolvi-
mento de um modelo baseado em aprendizado profundo, apresentando similaridades com
o fenomeno real (Nikolenko, 2021), o que os tornariam adequados para treinar modelos
capazes de generalizar para situacdes de ambientes relevantes de fabrica.

Este trabalho propde um método de inspecao nao invasivo que visa estimar o perfil
do acimulo de sedimentos em tubulag¢des industriais, um problema relevante tanto para
a manutencao preventiva quanto para a eficiéncia operacional. A abordagem utiliza uma
combinacdo de imagens térmicas e dados gerados por scanner a laser 3D para capturar
informagdes sobre as variagOes de temperatura e a geometria interna dos sedimentos. Es-
ses dados heterogéneos sdo entdo processados por meio de algoritmos de reconstrucdo
de nuvem de pontos tridimensional, implementados com técnicas de aprendizado pro-

fundo, para gerar um modelo computacional do perfil de sedimentos. Assim, o método



19

transforma dados visuais e espaciais complexos em informag¢des quantitativas que podem
indicar a presenca e a extensao de obstrucdes sem a necessidade de intervengdes diretas.

Do ponto de vista computacional, o desafio central reside na integracao e interpretacao
de dados provenientes de diferentes fontes, cada uma com suas caracteristicas especificas,
como a resolucdo e sensibilidade das imagens térmicas e a precisdo da nuvem de pontos
obtida do scanners a laser. Entre os principais trabalhos na drea, destacam-se estudos
que aplicam termografia infravermelha para monitoramento industrial (Alotaibi et al.,
2021; Alfredo Osornio-Rios et al., 2019; Cadelano et al., 2016; Ishikawa et al., 2022),
reconstru¢cdo 3D de ambientes com sensores 6pticos (Wang et al., 2023b; Ma et al., 2023)
e técnicas de aprendizado profundo para processamento de imagens complexas (Dosovits-
kiy et al., 2021). Os desafios incluem a necessidade de pré-processamento e alinhamento
rigoroso dos dados, a realizacao de interpolacao precisa para padronizar as nuvens de pon-
tos e o desenvolvimento de modelos que consigam aprender padrdes complexos a partir
de datasets muitas vezes limitados (Rangel and Soldan, 2014; Vidas et al., 2015; Yang
et al., 2018).

O estudo de caso apresentado concentra-se na aplicagdo deste método na industria
de fertilizantes, onde o acimulo de sedimentos nas tubulacdes representa um problema
recorrente e critico para a eficiéncia do processo produtivo. Contudo, a metodologia pro-
posta é versatil e pode ser adaptada para outras situa¢des de entupimento de tubulagdes em
diferentes setores industriais. Esta proposta insere-se no ambito do Programa MAI/DAI
CNPq, Doutorado Académico em Inovacdo, o qual busca desenvolver inovacao para o

setor produtivo brasileiro.

1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo computacional capaz de predizer, a partir de imagens
térmicas 2D, o perfil de sedimentacgido de fertilizantes no interior de tubula¢des indus-
triais, possibilitando a representacdo da distribui¢do espacial do material acumulado ao

longo da tubulacao.

1.1.1 Objetivos especificos

» Realizar uma analise critica do estado da arte em constru¢do de imagem 3D a partir
de uma tnica vista de imagem 2D, com o objetivo de identificar lacunas existentes

na literatura e potenciais oportunidades de contribui¢do cientifica.

* Propor um método para a geragdo de um conjunto de dados (dataset) para ajuste
de modelo baseado em aprendizado de mdaquina, a partir de uma maquete fisica
que simula, em ambiente controlado, as condi¢cdes operacionais de uma tubulacdo

industrial com sedimentos.
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* Propor um modelo baseado em aprendizado profundo para a reconstrucao do perfil

do sedimento interno a tubulacao a partir da imagem térmica.

1.1.2 Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho estdo listadas a seguir:

* Conjunto de dados publico composto por imagens térmicas sintéticas obtidas a par-
tir de uma maquete de tubulagdes de fertilizantes, capturadas com camera infra-
vermelha. Cada imagem estd associada ao respectivo perfil de sedimentos repre-
sentado em arquivos de nuvem de pontos. O codigo da rede neural estd disponivel
em: https://encurtador.com.br/SBmSJj. O dataset esta disponivel em:
https://encurtador.com.br/Z0PJ]

* Modelo de aprendizado profundo para a predicao de perfis de sedimentos a partir
de imagens térmicas 2D. O modelo, treinado com dados previamente rotulados, é
capaz de identificar variacdes nos perfis de sedimentacdo. A metodologia proposta
caracteriza-se por ser nao invasiva, permitindo a inspecao do perfil de sedimentos
no interior de tubulagdes sem a necessidade de intervengdes fisicas ou métodos

intrusivos, preservando a integridade do sistema industrial.

1.1.3 Publicacoes

As principais publicagdes deste trabalho estdo listadas a seguir:

Primeira autora

* DIAS, Jovania M; TEIXEIRA, Thiago; EVALD, Paulo J. D. O.; BOTELHO, Silvia
S. C.. Prediction of Fertilizer Sedimentation in Pipelines with Thermal Images and
Deep Learning. IEEE Transactions on Industrial Informatics - Manuscript No. TII-

24-7072. Artigo em revisao.

* DIAS, Jovania M; TEIXEIRA, Thiago; EVALD, Paulo J. D. O.; BOTELHO, Sil-
via S. C. Um dataset de imagens térmicas e nuvens de pontos para analise de
sedimentacdao em tubulagdes industriais. Revista Junior de Inicia¢ao Cientifica em
Ciéncias Exatas e Engenharia, v. 1, n. 25, 2025.

Disponivel em: http://sma.c3.furg.br/icceeg/index.php/ICCEEg/article/view/33/5.
Acesso em: 10/02/2025.

* DIAS, Jovania M; TEIXEIRA, Thiago; EVALD, Paulo J. D. O.; BOTELHO, Silvia
S. C. Monitoramento inteligente nao invasivo de bloqueio em dutos de produgao de
fertilizantes. Revista Junior de Iniciagcdo Cientifica em Ciéncias Exatas e Engenha-

ria. Aceito para publicacio
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¢ DIAS, Jovania M.; EVALD, Paulo. J. D.O.; GUTHES, Rafael; DUARTE, Marta A;
DREWS, Paulo. L. J.; BOTELHOS, Silvia S.C.. ”A non-invasive learning-based
method for pipeline overhaul on fertilizer production plants,”IECON 2022 — 48th
Annual Conference of the IEEE Industrial Electronics Society, 2022, pp. 1-6, doi:
10.1109/IECON49645.2022.9968895.

Co-autora

e DUARTE, Marta ; COCH, Victor ; DIAS, Jovania ; BOTELHO, Silvia ; DUARTE,
Nelson ; DREWS, Paulo . Thermographic Non-Invasive Inspection Modelling of
Fertilizer Pipelines Using Neural Networks. In: 2020 33rd SIBGRAPI Conference
on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI), 2020, Recife/Porto de Galinhas.
2020 33rd SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI),
2020. p. 280.

e DUARTE, Marta ; COCH, Victor ; DIAS, Jovania ; BOTELHO, Silvia ; DUARTE,
Nelson ; DREWS, Paulo . Non-Invasive Visual Computing Modelling for Obs-
truction Inspection of Pipes in the Fertilizer Industry. In: 2019 Latin American
Robotics Symposium (LARS), 2019 Brazilian Symposium on Robotics (SBR) and
2019 Workshop on Robotics in Education (WRE), 2019, Rio Grande. 2019 Latin
American Robotics Symposium (LARS), 2019 Brazilian Symposium on Robotics
(SBR) and 2019 Workshop on Robotics in Education (WRE), 2019. p. 281.

Este trabalho estad organizado em sete capitulos. O capitulo 2 apresenta os principais
conceitos de termografia e redes neurais convolucionais, conceitos para o melhor enten-
dimento deste trabalho. Em seguida o capitulo 3 discute os trabalhos relacionados com
inspecdo nao invasiva em tubulacdes industrais e os avangos da termografia 3D para a
inddstria. Capitulo 4 apresenta a Metodologia para a construcao do conjunto de dados. A
arquitetura da rede € apresentada no capitulo 5, os resultados sao mostrados no capitulo 6.
Por fim, no Capitulo 7, sdo apresentadas as consideracdes finais deste estudo, bem como

uma discussao sobre os trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico fundamenta a pesquisa ao abordar conceitos essenciais para a
identificacdo de sedimentos em tubula¢cdes industriais por meio de termografia e apren-
dizado profundo. O modelo computacional proposto tem como finalidade prever o perfil
tridimensional de sedimentos acumulados em tubulag¢des industriais a partir de imagens
térmicas bidimensionais da tubulagdo. Para atingir tal finalidade, empregam-se técnicas
avancadas de aprendizado profundo, com énfase no uso de redes neurais convolucionais
para extrair e analisar caracteristicas que representam o gradiente de temperatura das ima-
gens térmicas. O modelo € treinado para aprender a relacao entre as propriedades térmicas
e o perfil de sedimentos, cuja referéncia (ground-truth) é obtida a partir de dados gerados

pelo processo de escaneamento do sedimento.

O presente capitulo apresenta a fundamentacao tedrica dos principais topicos pes-
quisados durante o desenvolvimento deste trabalho. Este capitulo discute os principios
fisicos da radiagdo térmica, os métodos de captura e andlise de imagens térmicas, as re-
des neurais convolucionais aplicadas a reconstru¢do 3D e as principais abordagens para

manutencao preditiva em ambientes industriais.

2.1 Lei da Radiacao de Stefan-Boltzmann e Lei de Fourier

A lei de radiagdo de Stefan-Boltzmann descreve a radiagdo de corpos (Guerra, 2010).
De uma maneira geral, os corpos constantemente emitem e absorvem radiac¢do, ndo exis-
tindo uma forma universal de descrever um padrao de emissdo para um corpo qualquer.
Todavia, o corpo negro apresenta um padrdao conhecido, absorvendo toda a energia que
nele € incidida. Na Figura 3, € representado a radia¢dao do corpo negro (Okuno and Yoshi-
mura, 2016).

O conceito do Corpo Negro é um corpo ideal que absorve toda a radiacdo térmica
incidente. E, portanto, um absorvedor perfeito.

A Figura 3 mostra uma representacao bidimensional de um corpo absorvendo e emi-
tindo radiacdo. As setas azuis indicam a radiagc@o absorvida pelo corpo, que € o processo

pelo qual a energia radiante € capturada pela superficie. As setas vermelhas representam
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Radiagdo Absorvida

Radiagio Emitida

Figura 3: Esquema de radiagdo absorvida e emitida por um corpo negro - Imagem adap-
tada de (Guerra, 2010).

a radiacdo emitida, que ocorre quando o corpo irradia energia térmica para o ambiente
externo. Essa imagem ¢é frequentemente usada para descrever o comportamento de um
corpo negro, que ¢ um idealizado objeto fisico que absorve toda a radiag¢do incidente sem
refletir ou transmitir. No contexto de termografia ou sensores infravermelhos, este con-
ceito ajuda a entender como a energia térmica € emitida e medida. Para um corpo negro,
a emissividade € igual a 1, ou seja, toda a poténcia irradiada € igual a absorvida. Os cha-
mados corpos cinzentos tém uma emissividade menor do que 1 e maior do que 0, pois ndo
irradiam toda a energia absorvida e transformam o restante em outras formas de energia:
ondas de som, fric¢do, criagcdo de campos magnéticos e polarizagdo (Kennedy, 2011).
De acordo com Joseph Fourier, a temperatura de um corpo varia linearmente por toda
a sua extensao quando este apresenta uma regiao mais quente que a outra, e o fluxo de
calor € proporcional a drea da sec¢lo transversal do corpo e inversamente proporcional ao

seu comprimento (Chiwiacowsky, 2002), como mostrado na Figura 4.

T:‘ p l‘.

Figura 4: Representacdo da Lei de Fourier em um corpo cilindrico - Imagem retirada de
(Chiwiacowsky, 2002).

Assim, a lei de Fourier pode ser expressa como

kEAAT
L

¢:( )7 (D

onde ¢ representa o fluxo de calor, k é a condutividade térmica do material, A é a drea de

secdo transversal, AT diferenga de temperatura e L € a espessura do cilindro.
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2.2 Termografia

A imagem térmica 2D, também chamada de termograma, descreve a distribui¢ao de
temperatura da superficie de um objeto. O dispositivo que produz a imagem térmica € a
camera térmica, camera termogréfica ou camera infravermelha. Todas estas nomenclatu-

ras sao utilizadas na literatura (Xu et al., 2014; Swamidoss et al., 2021b,a).

A técnica da termografia € utilizada em diversas aplica¢des, principalmente devido
ao seu baixo custo. Sua aplicac@o na industria ajuda a melhorar a qualidade de produtos
(Feng et al., 2025), na seguranca dos colaboradores (Khor et al., 2024b,a) e no aumento
da produtividade (Balakrishnan et al., 2022). A técnica de IRTI (Infrared Thermal Ima-
ging), que consiste em captacdo de imagens termogréficas, pode ser capaz de identificar
falhas em instalacdes elétricas e mecanicas (Bagavathiappan et al., 2013), sendo utiliza-
das em aplicacdes como: monitoramento de estruturas civis (Santos, 2018), componentes
elétricos e eletronicos (Bagavathiappan et al., 2013), deformacdo, corrosao e soldagem,
bem como na inspecdo de mdquinas, nas dreas nuclear e inddstrias aeroespaciais (Santhi,
2017), medicina (Jones, 1998; Kennedy et al., 2009; Dey et al., 2017), agricultura e meio
ambiente (Ishimwe et al., 2014; Vadivambal and Jayas, 2011; Lee et al., 2017), cidades
inteligentes (Al-Kassir et al., 2005), defesa e de seguranca (Bhowmik et al., 2011). A

termografia pode ser dividida em termografia ativa e termografia passiva.

2.2.1 Termografia ativa

A termografia ativa utiliza-se de estimulos térmicos externos para gerar contraste
térmico no objeto monitorado, destacando regides de interesse que nao sao perceptiveis
a temperatura ambiente. Essa técnica requer o monitoramento temporal da variacdo de
temperatura na superficie do objeto, permitindo identificar anomalias ou caracteristicas
especificas do material (Bagavathiappan et al., 2013). Por exemplo, ao aquecer uma
tubulacdo com um fluxo de ar quente, a termografia ativa pode identificar dreas com di-
ferentes niveis de sedimentacao, pois estas afetam a conducao de calor e geram padrdes

térmicos distintos.

A termografia ativa pode ser subdividida em diferentes técnicas, tais como: Termo-
grafia de pulso, lock-in, fase de pulso, aquecimento por passo. A termografia de pulso
consiste na aplicacdo de um breve pulso térmico, seguido pela andlise da dissipagdo de
calor ao longo do tempo, sendo frequentemente utilizada para detectar delaminagdes em
compositos. A termografia lock-in emprega uma fonte de calor modulada periodicamente,
0 que a torna particularmente adequada para a inspe¢c@o de materiais com espessuras uni-
formes, como os metais. Por sua vez, a termografia de fase de pulso, similar a técnica
de pulso, diferencia-se ao analisar a fase do sinal térmico, proporcionando maior precisao
na identificacdo de defeitos. Por fim, a termografia de aquecimento por passo aplica um

estimulo térmico gradual, permitindo a observagdo de variagdes térmicas ao longo de um
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periodo mais extenso, sendo comumente empregada na detec¢do de vazamentos em dutos

2.2.2 Termografia passiva

A termografia passiva nao utiliza estimulos térmicos externos (Bagavathiappan et al.,
2013) e depende exclusivamente das emissoOes térmicas naturais do objeto monitorado.
Essa abordagem € mais adequada para situagdes onde o objeto ja estd em um estado de
desequilibrio térmico devido ao seu préoprio funcionamento.

Em relacdo aos valores de temperatura e aos perfis térmicos, ainda podemos mencio-

nar a termografia qualitativa e quantitativa.

2.2.3 Termografia Qualitativa

A termografia é chamada de qualitativa quando o importante € o perfil térmico e ndo
os valores de temperatura. Isto significa que em um processo de termografia qualitativa
o importante é a visualizacdo da zona de interesse e ndo a escala de temperatura ge-
rada (Santos, 2018). Com base nessa caracteristica, através da leitura qualitativa, pode
se identificar a diferenca de temperatura entre os pontos de um equipamentos de forma
eficaz, podendo ser ttil no diagndstico de problemas como deficiéncias de isolamento
térmicos, problemas em mancais e transmissdoes mecanicas, falhas em isolamentos de ca-
bos elétricos, localizacdo de entupimentos em tubulacdes e outros itens que podem ser

reconhecidos através da diferenca de temperatura (Nogueira and Reis, 2010).

2.2.4 Termografia Quantitativa

O método quantitativo é, geralmente, o segundo a ser aplicado, pois de maneira geral,
o primeiro utilizado € a analise qualitativa. Através do método quantitativo pode-se definir

o nivel de gravidade da anomalia gerada pelo aquecimento do material (Santos, 2018).

2.2.5 Precisao

Precisdo é o grau de concordincia de uma medicdo realizada diversas vezes em
condicdes de repetibilidade, ou seja, mantendo o mesmo sistema de medicao, o local onde
as medig¢des sao realizadas, mesmos procedimentos, operadores e sistemas de medi¢do ou
entdo em reprodutibilidade. A precisdo é uma medida de dispersdo e geralmente significa
um desvio padrdo, variancia ou coeficiente de variagdo. A precisao estd ligada a um erro

aleatorio.

2.2.6 Distorcao Radial

Atualmente, os dispositivos para obtencdo de imagens térmicas sao capazes de captu-
rar imagens com grande resolucdo espacial (Chen et al., 2015b). Porém, fatores como
distor¢cdo geométrica sdo significativos no momento da captura de uma imagem. A

distor¢ao radial é uma caracteristica encontrada na grande maioria das cameras comer-
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ciais, seu efeito em forma de "barril”’e ”almofada”(Lobao, 2004), mostrado na Figura 5.

(a) (b)

Figura 5: Retangulos concéntricos afetados por distor¢des do tipo “Barril” (a) e “Almo-
fada” (b) - Imagem retirada de (Lobao, 2004).

2.2.7 Campo de Visao

Outra caracteristica que deve ser levada em conta para especificacdo de um termo-
visor € seu campo de visdo, pois através dessa informacao, € possivel identificar qual o
menor objeto que pode ser medido, além de informagdes sobre qual a distancia maxima
de medi¢do para o objeto. O campo de visdo (FOV) € dividido basicamente em dois:
campo de visdo instantaneo (iFOV), que apresenta qual a resolugdo espacial da camera
termografica, ou seja, quanto menor o iFOV mais distante do objeto, e o campo de visao
de medi¢ao (mFOV), que determina qual a distancia maxima para o objeto a ser medido
(Trindade et al., 2012).

2.2.8 Frame Rate

O frame rate trata-se de qual a taxa de frequéncia de quadro da imagem gerada no
termo-visor. Cameras termograficas operam na faixa de 25 Hz e 60 Hz, com maior
aplicacdo em andlises de objetos dinamicos e para gravacdo de videos (Shih et al., 2009).

Além das metodologias aplicadas a camera termogréfica, serd necessdrio realizar a
digitalizacao 3D a laser do perfil de sedimento construido. Na se¢do a seguir, serd apre-

sentado metodologias para tal procedimento de reconstrugao 3D.

2.3 Laser Scanner 3D

No setor industrial, a varredura a laser tem sido amplamente utilizada para engenha-
ria e inspe¢ao reversa, tais como: motores, eletronicos, moldes, engenharia, andlise e
inspecdo de superficie (Lee et al., 2017; Abdel, 2011; Chang et al., 2015a; Pfeifer and
Briese, 2007).

Um scanner a laser 3D € um dispositivo capaz de analisar objetos ou ambientes no
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mundo real, coletando dados sobre sua forma e até sua cor. Com os dados coletados €
possivel construir modelos digitais tridimensionais (Abdel, 2011). Tal dispositivo, assim
como o scanner a laser portétil, pode ser descrito como uma estacao total movel que mede
todos os pontos horizontais e verticais de acordo com a dire¢ao controlada dos feixes de
laser. Para cada ponto medido, sua distancia e os angulos horizontal e vertical em relagao
ao scanner sdo gravados (Abdel, 2011), sendo possivel realizar facilmente o célculo de

coordenadas do espago em relagcdo a posi¢ao do scanner.

A tecnologia de varredura a laser 3D é usada principalmente para identificar e modelar
a superficie do objeto em estudo e € considerada uma forma rdpida de aquisi¢ao de dados
(Paulus et al., 2014; Pfeifer and Briese, 2007). A técnica de digitalizacdo 3D ndo invasiva
tem duas abordagens diferentes para a digitalizacdo de um objeto: a técnica ativa e a
técnica passiva. Um scanner € definido como passivo quando nao emite radiacdo, ou seja,
gera uma dependéncia direta de captacdo da radiacdo distribuida no ambiente (Abdel,
2011). Ja a técnica ativa emite radiacdo ou luz e através da detecc¢ao, realiza a digitalizacao
do objeto ou ambiente (Abdel, 2011).

Os scanners 3D portateis usam o sistema de triangulac@o. Na triangulagdo de siste-
mas, as coordenadas sdo obtidas projetando um laser na superficie de um objeto e o feixe
refletido € observado pelo campo de visdo da camera acoplada no equipamento. Esta
técnica é chamada de triangulagdo porque o ponto de laser que atinge o objeto, a camera
e o emissor de laser formam um tridngulo (Abdel, 2011). Segundo (Franca et al., 2005),
o processo de aquisi¢ao 3D por triangulagdo € feito através da projecao de um feixe de
linha vertical produzida por um emissor laser sobre a superficie do objeto a ser capturado.
Essa projecdo € entdo capturada pela cadmera e a distancia até o objeto se da através de
calculo geométrico.

Os scanners baseados no principio da triangulacdo possuem uma fonte laser e, no
minimo, um sensor de deslocamento a laser, que captura a luz laser refletida pelo objeto,
como mostrado na Figura 6. A geometria entre o laser e o sensor de deslocamento a
laser é conhecida e permite o calculo das coordenadas 3D dos pontos iluminados pela
luz laser por interseccdo. Este tipo de sistema é adequado para a reconstrucdo de objetos
pequenos e a distancia maxima de operacdo dependerd da base empregada pelo scanner,
que normalmente é fixa, a uma distdncia maxima de operacdo para a qual a precisdo é
satisfatoria.

Ainda, segundo (Franca et al., 2005), o centro das lentes estd localizado na origem
com distancia focal f até o plano da imagem, sendo a distancia entre o projetor e a cimera
representada pela linha de base b. A projecdo do laser forma o angulo © em relag@o a linha
base e o ponto 3D (x, ¥y, z) no espaco real é projetado no pixel da imagem ( 2/, v’ ). O
valor de 6 é conhecido pelo sistema e a distancia focal f € determinada pela calibragcao
da camera. Ja a linha de base b é calculada posicionando-se o laser de maneira que a

sua projecao incida no centro do objeto a ser adquirido, apontando para um objeto a uma
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Figura 6: Processo de triangulacdo para reconstru¢ido 3D. Fonte: Elaborada pela autora
(2021)
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Inicialmente € feita uma varredura girando-se o laser que estard projetando uma linha
vertical, capturando as imagens, armazenando os respectivos valores de 6 obtidos pelo
sinal de varredura de cada imagem. Determina-se os valores de z’ e ¢’ onde o laser foi
refletido para cada imagem, e, entdo, os pontos nas coordenadas reais sdo calculados da

seguinte forma,
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A principal vantagem de utilizar técnicas de luz estruturadas como essa é seu baixo

custo (Francga et al., 2005).
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2.4 Computacao Visual

A Computagdo Visual abrange diferentes abordagens relacionadas a aquisi¢@o, pro-
cessamento e andlise de dados visuais, englobando os campos de Visao Computacional,
Processamento de Imagens e Computacdo Grafica. Esta tecnologia tem como carac-
teristica interpretar e analisar informacdes visuais por meio de algoritmos computacio-
nais, permitindo a automacdo de tarefas que envolvem imagens e videos (Posada et al.,
2015). De acordo com (Szeliski, 2022), essa drea observa imagens digitais e busca re-
construir e compreender suas caracteristicas, como forma, iluminacdo e distribuicdo de
cores, utilizando métodos avancados baseados em aprendizado de maquina. Essa tecnolo-
gia pode ser utilizada em diferentes aplicagdes, tais como: reconhecimento de caracteres
com sistemas de OCR para extracdo automdtica de texto em imagens (Gralinski et al.,
2020; Oral et al., 2020; Memon et al., 2020). Reconhecimento de objetos utilizado em
sistemas autonomos para identificar diferentes objetos em ambientes dinamicos (Li et al.,
2022; Oliva and Torralba, 2007). Estudo de imagens médicas através de ferramentas de
segmentagdo e classificacdo para diagnostico assistido (Ronneberger et al., 2015; Esteva
et al., 2021). Veiculos e voos Autbnomos com sistemas que analisam imagens em tempo
real para navegacdo e seguranca (Galvao et al., 2021; Elallid et al., 2022). Reconstrugdo
de objetos 3D utilizada para gerar modelos tridimensionais a partir de imagens bidimen-
sionais capturadas de diferentes angulos (Fan et al., 2017b; Lian et al., 2019; Duggal and
Pathak, 2022). Monitoramento de vigilancia para Identificacio e rastreamento de movi-
mentos em sistemas de seguranca (Thai et al., 2022; Z. et al., 2020). Reconhecimento
facial e biométrico usado em autenticacdo e controle de acesso (Xie et al., 2021; Canedo
and Neves, 2019; and, 2021; Saponara et al., 2021).

2.4.1 Redes Neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais, conhecidas como Convolutional Neural Networks
(CNNs ou ConvNets), sdo um tipo avangado de rede neural utilizada em visdo computa-
cional e processamento de imagens (Khan et al., 2020). As CNNs possuem a capacidade
de detectar automaticamente features ou recursos importantes em imagens, como bor-
das, texturas, formas, e padrdes complexos, sem a necessidade de intervencdo humana
(Raschka, 2018). Esses recursos s@o hierarquicamente estruturados, permitindo que as
camadas iniciais aprendam caracteristicas mais simples como linhas e bordas, e as cama-

das posteriores captem padrdes mais abstratos como objetos completos.

Uma caracteristica das CNNs € o compartilhamento de pesos nos filtros convolucio-
nais, que reduz o nimero de parametros treinaveis. Isso nao apenas melhora a eficiéncia
computacional, mas também aumenta a capacidade de generalizacao da rede, reduzindo
o risco de overfitting. Os estagios de extracdo de recursos das CNNs sdo projetados para

aprender automaticamente representacoes relevantes dos dados, explorando informacdes
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espaciais e de canal, bem como a largura e profundidade de suas arquiteturas (Kuo et al.,
2020). A saida do modelo depende diretamente das features extraidas da imagem de
entrada, o que torna a escolha de parametros e a arquitetura da rede essenciais para o
desempenho.

Os avancos trazidos pelas CNNs estdo relacionados a inovagdes em diversos aspectos,
tais como: redes mais profundas e largas permitindo a extra¢do de caracteristicas mais
complexas e um melhor desempenho em tarefas desafiadoras. O desenvolvimento de um
modelo de inteligéncia artificial chamado Vision Transformer de 22 bilhdes de parametros
(ViT-22B) (Dehghani et al., 2023), que € uma forma avancada de tecnologia que ajuda
computadores a entender e processar imagens de maneira similar ao cérebro humano.
Este modelo consegue entender e classificar imagens alcangando resultados excelentes em
testes que medem como ele pode identificar diferentes objetos nas imagens. Enquanto as
redes de convolugdes separdveis em profundidade, também conhecidas como "depthwise
separable convolutions”, reduzem a complexidade computacional das convolugdes, per-
mitindo o uso de redes maiores e mais eficientes em dispositivos com recursos limitados
como smartphones e dispositivos IoT (Zhou et al., 2020). Redes generativas adversari-
ais (GANs) (Wang et al., 2021) sdo utilizadas para gerar imagens realistas e podem ser
combinadas com CNNs para melhorar o desempenho em diversas tarefas, enquanto a
Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) (Speith, 2022) busca desenvolver métodos para

tornar as decisdes das CNNs mais transparentes e compreensiveis.

2.4.1.1 Arquitetura das Redes Neurais Convolucionais

As CNN se diferem das redes neurais tradicionais pela extracdo de recursos ou ca-
racteristicas da imagem de entrada. A imagem € vista como uma matriz bidimensional
de pixels. A convolucdo € a extracao das caracteristica da imagem através do uso de fil-
tros (Lecun et al., 1998). A arquitetura basica das CNN incluem blocos de convolugdes,

pooling e camadas totalmente conectadas, conforme representada na figura 7
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Figura 7: Arquitetura bdsica uma Rede Neural Convolucional (Albelwi and Mahmood,
2017).
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2.4.1.2 Funcgoes de Ativacdo

As funcgOes de ativagdo sdo usadas para gerar relacdes ndo lineares entre a entrada e a
saida (Dong et al., 2021), isto €, confere uma capacidade matemética da nao-linearidade
ao processamento. As funcdes de ativacao deliberam o nivel de ativagdo de um neurdnio
frente a uma determinada entrada. Existem diferentes funcdes de ativacao, tais como:
ReLu, Sigmdide, Tangente hiperbdlica dentre outras (Ramachandran et al., 2017). A
partir da entrada do dado a funcdo sigmoide, gera uma saida no intervalo [0,1]. A funcdo
sigmoide ¢ utilizada em probabilidades para problemas de classificagdo. A fun¢do Relu
(REctified Linear Unit) gera saida no intervalo entre [0, +oo[, a saida sera [0] somente
se a entrada for negativa, para as entradas positivas, entdo a saida serd o préprio valor da
entrada (Feng and Lu, 2019). A funcio Leaky Rectified Linear Unit, ou Leaky ReL.U, é
um tipo de funcao de ativacdo baseada em uma ReLLU, possui baixos valores se a entrada
for negativa (Maas et al., 2013).

A Tabela 1 apresenta as funcdes de ativacdo e suas limitagdes para este estudo

Tabela 1: Comparagao entre diferentes fungdes de ativagao

Funcao de | Féormula Problemas
Ativacao
Sigmoid o(x) = H% Sofre de vanishing gradient, limitando a

capacidade de aprendizado em redes pro-
fundas. Além disso, gera saidas entre O
e 1, inadequadas para modelar variacdes
térmicas continuas.

Tanh tanh(x) = | Também sofre de vanishing gradient e,

Zz;z:i embora seja centrada em zero, limita
a amplitude da saida, dificultando a
generalizagdo para padrdes térmicos va-
riados.
Softmax softmax(z;) = | Utilizada para classificacdes multi-
Eeg:;j classes, mas inadequada para regressao,
que € o foco deste trabalho.
Leaky ReLLU f(z) = zsex > | Evita a desativagdo total de neurdnios,
0, 0.0lz sez < | mas pode gerar valores muito pequenos
0 em regioes negativas, o que nao € ideal

para a segmentacao térmica.
ELU (Exponen- | f(x) = xsex > | Alto custo computacional
tial Linear Unit) | 0, «(e” -
1)sex <0

No presente estudo, a funcao de ativacao ReLLU (Rectified Linear Unit) foi empregada
na rede neural convolucional para extrair caracteristicas das imagens térmicas e prever
a distribuicao tridimensional dos sedimentos na tubulacdo. A escolha da ReLU se deve

as suas vantagens computacionais € propriedades matematicas, que a tornam ideal para
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este tipo de aplicacdo. A ReLU introduz ndo linearidade sem afetar significativamente o
desempenho computacional; evita o problema do vanishing gradient, comum em funcdes
como sigmoid e tanh; permite um treinamento mais rapido, devido a sua computacdo
simples (max(0,x); facilita o aprendizado de caracteristicas mais relevantes, uma vez que
mantém valores positivos e zera os negativos, melhorando a discriminacdo dos padroes

térmicos.

2.4.1.3 Fungodes de perda para reconstrugcdo 3D em nuvens de pontos

A funcdo de perda, também denominada funcdo de erro ou funcio de custo, desempe-
nha um papel fundamental no treinamento de redes neurais, pois quantifica a discrepancia
entre a saida predita pelo modelo e o valor real de referéncia, frequentemente chamado
de ground-truth. A escolha da fun¢do de perda depende da natureza do problema e da ar-
quitetura do modelo utilizado. Para problemas de regressao, a Fun¢@o de Erro Quadrético
Médio (Mean Squared Error — MSE) € uma escolha comum, enquanto para problemas de
classificacdo a funcdo de entropia cruzada é amplamente empregada (Wang et al., 2018b).
Além disso, a camada de saida do modelo deve ser compativel com a fun¢do de perda
adotada, garantindo que a otimizagdo ocorra de maneira eficiente e alinhada aos objetivos
do problema (Yuan et al., 2018; Rezatofighi et al., 2019).

No contexto da reconstrucdo 3D baseada em nuvens de pontos, diversas métricas de
perda tém sido propostas na literatura, cada uma com caracteristicas distintas para men-
surar a similaridade entre a nuvem de pontos gerada pelo modelo e a nuvem de pontos de

referéncia, dentre elas pode-se citar:

* Chamfer Distance (CD) é amplamente utilizada para avaliar a dissimilaridade entre
duas nuvens de pontos (Lu et al., 2022). No entanto, a métrica tradicional apre-
senta limitacdes, como a alta sensibilidade a outliers e a falta de consideracdo
da densidade local dos pontos, o que pode resultar em reconstru¢cdes com erros
significativos. Para mitigar essas limitacdes, avancos como a Hyperbolic Cham-
fer Distance (HyperCD) (Lin et al., 2023) e a Density-Aware Chamfer Distance
(DCD) (Wu et al., 2021a) foram desenvolvidos. A HyperCD opera no espaco hi-
perbdlico, atribuindo pesos diferenciados as correspondéncias de pontos durante
a retropropagacao, melhorando a suavidade da superficie reconstruida. Ja a DCD
leva em conta a disparidade na distribuicao de densidade entre as nuvens de pontos,

otimizando a correspondéncia entre os conjuntos de dados.

e Earth Mover’s Distance (EMD) mede a quantidade de trabalho necessaria
para transformar uma nuvem de pontos em outra, levando em consideragdo a
movimentacao e redistribui¢cdo dos pontos (Rubner, 2000). Embora a EMD seja
mais robusta em relagdo a densidade dos pontos, ela apresenta um alto custo com-

putacional, tornando-a impraticdvel para aplicacdes que envolvem grandes volumes
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de dados (Meng et al., 2024).

e [terative Closest Point (ICP) busca minimizar a distancia entre os pontos da nuvem
de referéncia e os pontos gerados pelo modelo, ajustando iterativamente a corres-
pondéncia entre os dois conjuntos (Zhang, 2021). No entanto, o ICP depende for-
temente da inicializacdo dos pontos e pode sofrer com convergéncia para minimos

locais, especialmente em nuvens de pontos esparsas ou altamente ruidosas.

* Mean Squared Error (MSE) é uma métrica amplamente empregada para medir a
diferenca entre valores previstos e valores reais (Tliba et al., 2022). Essa fungdo é
calculada como a média dos quadrados das diferencas entre os valores preditos pelo
modelo e os valores reais observados. Uma das vantagens do MSE € ser uma funcado
convexa, garantindo a existéncia de um minimo global e facilitando a otimizacao
por métodos baseados em gradiente. Além disso, ao elevar as diferengas ao qua-
drado, o MSE penaliza erros maiores de maneira mais significativa, tornando-o uma

escolha adequada para garantir maior precisdo nas previsoes.

Neste trabalho, adota-se como fung¢ado de perda a métrica Mean Squared Error (MSE),
em razao das caracteristicas especificas da representacao do perfil do sedimento em nu-
vem de pontos. A nuvem de pontos gerada a partir do escaneamento do sedimento foi
discretizada em uma malha quadrangular, sendo as cotas de altura (eixo Z) interpola-
das em 800 pontos distribuidos em intervalos fixos. Esse processo confere a nuvem de
pontos uma estrutura ordenada, com correspondéncia direta entre os pontos preditos e
os pontos reais, 0 que torna inadequado o uso de métricas desenvolvidas para conjuntos
desordenados, tais com o CD ou EMD. A ordenag¢do implicita decorrente da interpolagcdo
permite que a comparagdo entre as saidas do modelo e os dados de referéncia seja reali-
zada de forma ponto a ponto. Assim, 0 MSE mostra-se adequado, pois mede a diferenca
quadratica média entre os valores preditos e os valores reais, sendo eficiente para tarefas
de regressao em espagos continuos. Além disso, por ser uma func¢io de perda convexa,
o MSE favorece a estabilidade durante o treinamento do modelo, contribuindo para uma
convergencia mais robusta. Dessa forma, sua escolha neste contexto se justifica tanto do

ponto de vista tedrico quanto computacional.

2.4.1.4 Otimizagdo de pardmetros

Os otimizadores sdo algoritmos que ajustam os pesos da rede neural durante o treina-
mento, buscando minimizar a funcdo de perda, para isso sdo consideramos varios aspectos

técnicos, dentre eles:

* O tamanho do Kernel determina a escala das caracteristicas que a rede é capaz de
extrair. Kernels maiores podem capturar informacdes de maior escala, percebendo

caracteristicas mais abrangentes da entrada, enquanto kernels menores focam em
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detalhes mais sutis. Ajustar o tamanho do kernel influencia diretamente a capaci-
dade da rede de identificar e responder a variagdes espaciais na entrada. O tamanho
do Kernel afeta tanto a performance quanto a capacidade de generalizacdo do mo-
delo (Chansong and Supratid, 2021; Romero et al., 2022; Ding et al., 2022).

* Ndmero de Camadas (Profundidade), quanto maior o numero de camadas, maior
a capacidade de capturar caracteristicas mais complexas, mas também aumenta o

risco de overfitting e eleva o custo computacional (Shafiq and Gu, 2022).

* Taxa de aprendizado (learning rate) ¢ um hiperparametro importante no treina-
mento de redes neurais, incluindo CNNs. Ela determina o tamanho do passo que
o otimizador (como SGD ou Adam) da na dire¢cdo do minimo da funcao de perda.
A escolha da taxa de aprendizado garante a convergéncia eficiente e um melhor
desempenho do modelo (Li and Yang, 2020). Uma taxa de aprendizado muito alta
pode fazer com que o otimizador oscile em torno do minimo, impedindo a con-
vergéncia. Uma taxa de aprendizado muito baixa pode levar a uma convergéncia
lenta, exigindo muitas iteragdes para alcancar um bom resultado. Learning rate
também influencia a capacidade de generalizacdo do modelo para ter boa perfor-
mance com os dados de validagdo, isto €, dados ndo vistos durante o treinamento
(Simoens et al., 2024).

* Regularizagdo sdo técnicas utilizadas para evitar o sobreajuste (Santos and Papa,
2022)(overfitting), isto €, quando o modelo se adapta excessivamente aos dados de
treinamento e perde a capacidade de generalizacdo para dados novos. Algumas
técnicas comuns incluem: Dropout a qual um percentual dos neurdnios da rede
sao desligados durante o treinamento, forcando a rede a aprender representacoes
mais robustas. Regularizagdo L1 e L2 adicionam termos de penalidade a fun¢do de
perda, penalizando pesos com valores absolutos ou quadrados muito altos, respec-
tivamente. Batch Normalization normaliza as ativagOes de cada camada durante o
treinamento, o que pode acelerar a convergéncia e melhorar o desempenho do mo-
delo. Aumento de Dados (Data Augmentation) promove o aumento da quantidade
de dados de treinamento através de transformacdes como rotacdo, espelhamento,

corte e adicao de ruido pode ajudar a melhorar a generalizacdo do modelo.

2.4.2 Redes de Reconstrucao 3D

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) podem ser usadas para realizar a reconstrugao
3D de objetos e cenas a partir de uma ou multiplas imagens. Estas redes usam convolu¢des
para extrair caracteristicas das imagens. Estas caracteristicas sdo usadas para gerar uma
representacdo 3D da cena. Esta abordagem tem a vantagem de ser mais robusta as

condicoes de iluminagdo, ruidos e objetos invisiveis, pois as redes neurais conseguem
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aprender a detetar caracteristicas essenciais das imagens, mesmo se estas forem altera-
das pelas condi¢des de iluminag@o ou ruidos. Além disso, as redes neurais também sao
capazes de detectar padrdoes mais complexos.

O objetivo da reconstrucdo 3D baseada em imagem € inferir a geometria 3D de objetos
ou cenas. Pontos caracteristicos das imagens sdo observados para que seja feito o alinha-
mento e reconstrucao 3D da imagem do objeto. No entanto, este modelo de reconstru¢ao
pode conter falhas de correspondéncias dos pontos observados motivados por condi¢des
de iluminacao, textura ou oclusdo (Ito et al., 2017).

A reconstru¢do 3D baseada em um a unica imagem requer algum conhecimento
prévio, tal como: angulo do objeto, modelos anteriores, anotagdes de dados, informagdes
de iluminacdo fixa (Fan et al., 2017b; Jiang et al., 2018c,a; Fu et al., 2020; Jiang et al.,
2018b; Zeng et al., 2018; Mandikal et al., 2019; Li et al., 2020a; Feng et al., 2020; Zou
et al., 2024; Liu et al., 2024). Os desafios desta técnica sdo mencionados por (Fu et al.,
2020) e consistem na reconstrucao de complexidade de forma de objetos, na incerteza de
objetos, na granulagdo fina, nos requisitos de memoria, na seletividade de representacdes
de formas 3D e no conjuntos de dados de treinamento.

A complexidade da forma dos objetos refere-se a dificuldade em reconstruir objetos
com geometrias irregulares, superficies ndo uniformes e detalhes finos. Objetos do mundo
real podem ter formas complexas, com detalhes intrincados, concavidades e convexidades
variadas. Quanto mais complexa a estrutura do objeto, mais dificil € prever e gerar um
modelo 3D preciso a partir de uma Unica visdo, pois a imagem 2D nao captura todas as
nuances da geometria 3D. Por exemplo, um cubo € mais facil de reconstruir do que uma
arvore, pois o primeiro possui superficies planas bem definidas, enquanto a arvore tem
galhos e folhas com variagdes irregulares que dificultam a modelagem precisa.

A incerteza de objetos ocorre na reconstru¢do 3D a partir de uma tnica imagem, de-
vido a falta de informagdes sobre partes ocultas do objeto. Como apenas uma perspectiva
¢ fornecida, a rede neural deve inferir a geometria oculta com base em padrdes aprendi-
dos, o que pode gerar ambiguidades. Diferentes formas tridimensionais podem projetar
a mesma imagem 2D, tornando a reconstrucdo incerta. Exemplos incluem objetos com
simetria rotacional, onde diferentes orientacdes podem resultar na mesma projecao; ob-
jetos com oclusdes, onde partes da estrutura estao escondidas na imagem; e objetos cuja
profundidade ndo pode ser medida com precisiao, dificultando a estimativa correta de sua
geometria completa.

A granulacdo fina na reconstrucio 3D refere-se a capacidade de capturar e representar
detalhes minuciosos da superficie de um objeto, garantindo uma modelagem mais pre-
cisa e realista. Esse aspecto trata da preservacao de texturas e pequenas irregularidades,
como rugas em um rosto humano, padrdes em tecidos ou detalhes em pecas de objetos
complexos. No entanto, a reconstru¢do desses elementos a partir de uma tnica imagem

apresenta desafios significativos, pois a imagem pode nao conter informagdes suficientes
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para inferir com exatiddo tais caracteristicas. A limita¢do de dados detalhados compro-
mete a fidelidade da reconstrugdo, exigindo métodos avangados de aprendizado profundo
para estimar texturas e superficies de alta resolugdo a partir de informagdes parciais.

A seletividade de representacdes de formas 3D refere-se ao desafio de escolher a
melhor abordagem para modelar objetos 3D, considerando fatores como eficiéncia com-
putacional, fidelidade visual e compatibilidade com aplicacdes especificas. Diferentes
métodos podem ser utilizados, incluindo nuvens de pontos, mais adequadas para for-
mas irregulares, malhas poligonais, ideais para superficies suaves, e voxels, que pos-
sibilitam a reconstru¢do de estruturas internas complexas. A escolha da representagcdo
impacta diretamente a precisao e aplicabilidade da reconstrucdo, influenciando desde a
renderizacdo detalhada até a otimizacdo para simulagdes interativas. Esse processo exige
técnicas avangadas de aprendizado profundo e conhecimento prévio para garantir uma
reconstrucao eficiente e realista a partir de uma tnica imagem, minimizando perdas de
informacao e otimizando a adaptacdo para diferentes cendrios.

Dentre as redes de reconstru¢ao 3D a partir de uma tnica imagem, podemos destacar:

* A rede Point Set Generation (PSG) (Fan et al., 2017b) propde um método para
reconstrucdo 3D, a partir de uma Unica imagem. A PSG em sua arquitetura possui
dois ramos de previsdo: um ramo com alta flexibilidade na captura de estruturas
complexas através das camadas completamente conectadas e outros explorando a
continuidade geométrica através do auto-encoder. Considerando uma tunica ima-
gem em angulo especifico como entrada na PSG, a rede estima a profundidade para
as partes visiveis e a geometria do objeto (Fan et al., 2017b). A Chamfer Distance
(CD) (Wu et al., 2021b) e Earth Mover’s Distance (EMD)(Hou et al., 2016) sdo

propostas como uma fung¢des de perda.

* (Jiang et al., 2018a) propde uma abordagem que aprimora a reconstru¢ao 3D a
partir de uma Unica imagem, introduzindo uma funcao de perda que considera tanto
a consisténcia geométrica quanto a coeréncia semantica, resultando em modelos

tridimensionais mais precisos e realistas.

* (Zeng et al., 2018) propde um método para reconstrucdo 3D de nuvens de pontos
a partir de uma dnica imagem monocular. A principal contribuicdo da pesquisa é
a introdu¢do de uma etapa intermedidria de estimativa de profundidade, que gera
um mapa de profundidade explicito da imagem de entrada. Esse mapa de profun-
didade € entdo transformado em uma nuvem de pontos parcial, que posteriormente
passa por uma rede de completamento de nuvem de pontos (point cloud completion)
para produzir uma reconstru¢ao 3D completa. Essa abordagem divide o problema
em duas etapas mais simples: a predi¢ao da profundidade e o preenchimento da
geometria ausente, melhorando a consisténcia geométrica e a qualidade da nuvem

de pontos gerada. O método € validado nos datasets ShapeNet e Pix3D, obtendo
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resultados superiores aos métodos anteriores tanto em fidelidade quanto em robus-
tez. Além disso, o uso explicito de profundidade como representagdo intermediaria

permite maior interpretabilidade do processo de reconstrucao.

Pix2PC (Chot et al., 2019) propde uma arquitetura que recebe uma imagem 2D
de entrada e uma nuvem de pontos aleatéria. A rede gera um vetor de carac-
teristicas da imagem, posteriormente deforma a nuvem de pontos de acordo com
a representacdo das caracteristicas da imagem 2D de entrada. Esta estrutura usa
VGG-19 (Simonyan and Zisserman, 2014) para extrair as informacoes da imagem
2D e, em seguida, calcular o vetor caracteristico para cada ponto da nuvem de pon-
tos. Recursos de calculos de projecdo estatistica sdo usados para guiar a deformacgado
da nuvem do ponto de entrada. A fun¢do de perda € Chamfer Distance que compara

a nuvem de pontos deformada prevista com a nuvem de pontos desejada.

A rede 3D-PSRNet(Mandikal et al., 2019) recebe uma imagem RGB como entrada
e gera em sua saida final uma nuvem de pontos com informagdes semanticas. A
arquitetura da rede utiliza um auto-encoder seguido de camadas totalmente conec-
tadas, em seguida o resultado deste primeiro processamento serve como entrada
para uma rede de segmentacdo, PointNet (Lian et al., 2019), que recebe a nuvem
de pontos e fornece rétulos semanticos. O processamento conjunto de ambas as

tarefas tem um resultado melhor do que o processamento individual.

A rede 3D-RecGAN++ (Yang et al., 2019) em sua arquitetura utiliza uma estru-
tura do tipo Generative Adversarial Networks (GANs) s@ao um tipo de arquitetura
de aprendizado profundo que usa duas redes neurais, uma rede generativa € uma
rede discriminadora, para criar novos dados a partir de um determinado conjunto
de dados. A rede generativa cria novos dados a partir do conjunto de dados forne-
cido, enquanto a rede discriminadora avalia os dados gerados e determina se sdo
reais ou falsos. As duas redes sao treinadas juntas de forma antagdénica, com a rede
generativa tentando enganar a rede discriminadora e a rede discriminadora tentando
identificar os dados gerados como falsos. As GANs t€m sido usadas para criar ima-
gens, textos e musicas realistas, bem como para gerar novos dados para tarefas de
aprendizado de mdquina. A rede 3D-RecGAN++ sintetiza dados de visualizacoes
2D, mais a informagdo de profundidade da image. Estas informacdes sao utilizadas
para inferir estruturas 3D do objetos no espago voxel de alta dimensdo. A proposta é
combinar os conhecimentos do codificador decodificador 3D e a estrutura de redes
GANsS.

3D-ReConstnet (Li et al., 2020b) recebe como entrada uma imagem 2D de um ob-
jeto. O processo de transformagdo da imagem 2D em uma nuvem de pontos ocorre

em trés tarefas. A primeira tarefa usa Resnet50 (He et al., 2015) para extrair recur-
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sos a partir de imagens de entrada. Estes recursos podem incluir informacdes sobre
a geometria da imagem, suas cores e texturas. Resnet ¢ também chamada de Rede
Residual que usa conexdes de saida de blocos de camadas que conectam direta-
mente as entradas dos blocos de camadas seguintes, permitindo que as informagdes
residuais sejam propagadas diretamente para a camada seguinte. Isso permite que
a rede aprenda melhor com camadas adicionais, pois as informacdes residuais sao
usadas para aprimorar o aprendizado. A segunda tarefa gera um vetor probabilistico
a partir dos recursos 2D extraidos. O vetor probabilistico contém informagdes so-
bre a posic¢do, orientacdo e profundidade dos pontos na nuvem de pontos. A terceira
tarefa usa o vetor probabilistico para gerar a nuvem de pontos 3D. Os datasets uti-

lizados neste experimento foram ShapeNet e Pix3D.

DV-Net (Jia et al., 2020) recebe como entrada duas imagens de diferentes perspec-
tivas do mesmo objeto. A arquitetura da rede é composta por trés fases: a primeira
fase recebe as duas imagens de entrada, utiliza a rede PSG para geracao da nuvem
de pontos 3D de ambas as imagens de entrada. Na segunda fase é composta por
uma estrutura denominada rede de aprendizado de recursos, que € baseada em uma

rede PointNet. Na ultima fase as duas nuvens de pontos sdo mescladas.

(Li et al., 2020a) a arquitetura proposta consiste em trés modulos principais: (1)
extracdo de caracteristicas da imagem utilizando ResNet-50, (ii) gera¢do de um
vetor de caracteristicas latentes probabilistico que codifica a geometria do objeto
e (iil) geracdo da nuvem de pontos 3D a partir deste vetor latente. O método é
treinado e avaliado nos datasets ShapeNet e Pix3D, mostrando que o modelo é
capaz de produzir nuvens de pontos 3D com maior fidelidade e menor distor¢do em
relacdo as abordagens concorrentes. A principal vantagem da 3D-ReConstNet € a
capacidade de preservar melhor as informagdes geométricas da imagem de entrada,
resultando em reconstrucdes com melhor cobertura e menor perda de detalhes. O
artigo também destaca a robustez do método frente a variacdes de pontos de vista e

ruidos nas imagens de entrada.

(Feng et al., 2020) propde uma estrutura de reconstru¢do 3D de midias porosas a
partir de uma unica imagem 2D, utilizando aprendizado profundo. O método €
baseado em uma arquitetura encoder-decoder convolucional capaz de mapear di-
retamente uma imagem bidimensional para um volume tridimensional, superando
a limitacdo de técnicas tradicionais que requerem multiplas imagens ou amostras
fisicas. A abordagem foi validada com imagens de microtomografia de rochas,
demonstrando que o modelo consegue reconstruir adequadamente a estrutura po-
rosa preservando as propriedades geométricas e estatisticas, como porosidade e

distribui¢do espacial. O trabalho destaca ainda a vantagem de ser uma metodo-
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logia de reconstru¢do ndo destrutiva, automatica e eficiente, reduzindo o tempo € o

custo normalmente associados a andlise de midias porosas.

(Miiller et al., 2022) apresenta uma nova codificacdo de entrada para primitivos
grificos neurais que permite o uso de uma rede menor sem sacrificar a quali-
dade. A codificacdo € uma tabela de hash multirresolu¢ao de vetores de carac-
teristicas treindveis, otimizados por descida de gradiente estocéstico. A estrutura
multirresolu¢do permite que a rede desambigue colisdes de hash, resultando em
uma arquitetura simples e altamente paralelizdvel em GPUs modernas. Essa é
uma abordagem inovadora para acelerar o treinamento e a inferéncia de primiti-
vos graficos neurais, reduzindo significativamente os custos computacionais sem
comprometer a qualidade da reconstrucdo. Os autores demonstram treinamento
instantaneo de primitivos graficos neurais em uma tinica GPU para diversas tarefas,
incluindo imagens gigapixel através do mapeamento de coordenadas 2D para cores

RGB em imagens de altissima resolugao.

(Liu et al., 2024) propde um método para reconstrucdo 3D de objetos a partir de
uma Unica imagem, incorporando consciéncia de partes estruturais do objeto (part-
aware). O modelo, chamado Part123, segmenta e organiza a reconstru¢cao em partes
semanticas distintas, permitindo a geracao de modelos 3D mais detalhados e consis-
tentes com a estrutura real dos objetos. A rede utiliza uma combinac¢do de aprendi-
zado supervisionado com dados sintéticos e reais e introduz uma representacdo ba-
seada em partes para melhorar a generalizacdo e precisdo da reconstru¢cao, mesmo
em casos de oclusdes ou poses incomuns. O trabalho mostra que a consideragao
explicita das partes do objeto contribui para uma melhor captura das relagdes
geométricas e semanticas durante a reconstrucdo 3D, superando métodos anteriores
em benchmarks publicos como ShapeNet e Pix3D. Como principais vantagens, o
método apresenta maior precisao em detalhes locais e uma melhor preservagdo da

estrutura dos objetos

(Zou et al., 2024) propde uma abordagem baseada em um processo de inferéncia
feed-forward, que permite a geracdo de um modelo 3D completo a partir de uma
Unica imagem de entrada, sem necessidade de refinamento iterativo. A metodo-
logia emprega duas redes baseadas em transformadores (Transformers), um de-
codificador de nuvem de pontos e um decodificador triplano, para construir uma
representacdo intermedidria hibrida Triplano-Gaussiana. O decodificador de nu-
vem de pontos é projetado para gerar representacoes explicitas e estruturadas a
partir da imagem de entrada, enquanto o decodificador triplano consulta atributos
Gaussianos para cada ponto, permitindo uma modelagem mais detalhada da geo-
metria e aparéncia do objeto. Essa abordagem resolve desafios inerentes a regressao

direta de atributos Gaussianos 3D, que frequentemente sofre de falta de estrutura e
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instabilidade na representacdo. A renderizacdo final € realizada através de Gaus-
sian Splatting, utilizando uma MLP (Multi-Layer Perceptron) para decodificar os
Gaussianos e permitir uma visualizacao eficiente em tempo real. Os modelos foram
treinados em conjuntos de dados 3D de grande escala, garantindo generalizacdo e
escalabilidade. Com tempos de inferéncia significativamente reduzidos e alta fide-
lidade visual, essa metodologia apresenta um avanco significativo para aplicagoes
em realidade aumentada (AR), realidade virtual (VR), simulacdes graficas e geracao
automatizada de conteido 3D, consolidando-se como uma solugdo eficiente e ge-

neralizavel para reconstru¢do 3D a partir de visdo tnica.

* (Nguyen et al., 2024), apresenta um método Novel Object Pose Estimation (NOPE)
para estimar a pose 3D de objetos a partir de uma unica imagem RGB, sem necessi-
dade de modelos CAD ou dados de treinamento especificos para cada objeto. Essa
abordagem ¢ especialmente relevante para aplicagdes como robdética e realidade au-
mentada, onde novos objetos podem aparecer com frequéncia e ndo ha tempo ou
recursos para coletar dados adicionais. NOPE combina um estimador de pose ini-
cial baseado em redes neurais, que prevé parametros de pose (rotacao e translagcdo)
de forma aproximada usando caracteristicas visuais extraidas da imagem; um oti-
mizador de pose auto-supervisionado, que refina essa estimativa inicial através de
um alinhamento denso entre caracteristicas da imagem de entrada e projecdes de
um modelo 3D genérico ou representacdes aprendidas implicitamente. A principal
inovacao € o uso de representacoes 3D genéricas obtidas de grandes conjuntos de
dados para modelar a geometria dos objetos de forma agnéstica a classe, permitindo
lidar com formas e texturas ndo vistas anteriormente. O NOPE faz a combinacdo
de predicdo inicial de rede neural com refinamento auto-supervisionado. Usa de

representacdes 3D genéricas para lidar com formas e aparéncias diversas.

* (Szymanowicz et al., 2024), apresenta um método de reconstru¢do 3D em tempo
real a partir de uma tnica imagem RGB, baseado em 3D Gaussian Splatting adap-
tado para cendrios de vista dnica. Utiliza predi¢ao de profundidade e normais para
gerar diretamente “splats” gaussianos, evitando a otimizagdo pesada de NeRFs. Re-
constroi cenas completas em 0,5 s, mantendo qualidade proxima a métodos state-

of-the-art, sendo adequado para AR, robdtica e geracdo de conteido 3D interativo.

* (Jiang et al., 2024), apresenta uma abordagem de detec¢do 3D supervisionada de
forma fraca, usando apenas uma imagem monocular e rétulos 2D para treinar. In-
troduz um pipeline que combina projecdes geométricas, restri¢des fisicas e apren-
dizado de profundidade relativa para estimar posi¢ao, dimensao e orientacao 3D de

objetos.

* (Jang and Agapito, 2024), utiliza método para sintese de novas vistas a partir de
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uma unica imagem em cendrios ndo controlados. Usa uma rede que combina esti-
mativa de profundidade depth estimation confidvel, projecdo de caracteristicas para
o espaco 3D feature lifting e renderiza¢ao neural adaptada para lidar com oclusdes
e dreas ndo vistas. Permite gerar vistas realistas em diferentes angulos a partir de

uma Unica foto, aplicidvel em AR, VR e edicdo de imagens.

e (Cai et al., 2024), foca na reconstru¢dao 3D a partir de raios-X com poucas vistas
(sparse-view), incorporando consciéncia estrutural no processo de aprendizado. In-
troduz uma rede que integra restricdes anatomicas e informacdes geométricas para
melhorar a qualidade de reconstrucio, especialmente em areas com dados limita-
dos. Demonstra avancos significativos em qualidade visual e métricas quantitativas

sobre métodos anteriores.

Ao longo dos ultimos anos, as abordagens para reconstru¢do 3D a partir de uma
Unica imagem evoluiram de arquiteturas iniciais, como a Point Set Generation (PSG) (Fan
et al., 2017b), voltadas a geracao direta de nuvens de pontos usando ramos especializados
em captura de geometria e continuidade, para métodos mais sofisticados que incorpo-
ram estagios intermedidrios e representacdes hibridas. Estratégias como as propostas em
(Zeng et al., 2018) e Pix2PC (Choi et al., 2019) passaram a incluir a estimativa explicita
de profundidade e o uso de nuvens de pontos parciais com posterior completamento,
permitindo maior consisténcia geométrica. Outras redes, como a 3D-PSRNet (Mandikal
et al., 2019) e a 3D-RecGAN++ (Yang et al., 2019), ampliaram a capacidade semantica
e o detalhamento volumétrico por meio de segmentacdo integrada e arquiteturas gene-
rativas adversariais. Com o avanco das representacdes e das funcdes de perda, modelos
como a 3D-ReConstNet (Li et al., 2020b) e o método de (Li et al., 2020a) exploraram
codificacOes probabilisticas para melhor preservar informacdes geométricas, enquanto
abordagens recentes, como Part123 (Liu et al., 2024), introduziram a consciéncia de par-
tes (part-aware) para reconstru¢des mais detalhadas e consistentes. Ao mesmo tempo,
trabalhos como o de (Zou et al., 2024) inovaram com representagdes triplano-gaussianas
e decodificadores hibridos, unindo a estrutura explicita de nuvens de pontos a eficiéncia de
renderizacoes por Gaussian Splatting. No campo de aplicagdes correlatas, métodos como
NOPE (Nguyen et al., 2024) expandiram a inferéncia para estimativa de pose 3D de obje-
tos inéditos, enquanto (Szymanowicz et al., 2024) e (Jang and Agapito, 2024) exploraram
reconstrucoes rapidas e sintese de novas vistas, respectivamente, a partir de visdo unica.
Finalmente, solu¢cdes como (Cai et al., 2024) evidenciam a aplicagdo dessas técnicas em
dominios especializados, como a reconstrucdo estrutural a partir de raios-X com vistas
esparsas. Essa trajetoria demonstra uma transicao de arquiteturas monoliticas para pipeli-
nes modulares, multimodais e orientados a representagdes intermedidrias, resultando em
maior precisdo, velocidade e adaptabilidade a diferentes cenérios e dominios.

A seguir apresenta-se um comparativo entre as redes de reconstru¢cao 3D menciona-
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Tabela 2: Comparacgado entre Redes de Reconstruciao 3D
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Autor Entrada | Saida Dataset | Aplicacao Pontos Fortes | Limitacoes
Principal
(Fan Imagem | Nuvem | ShapeNet| Reconstruc¢do | Reconstréi Dependente
et al, | Unica de a partir de | estruturas da qualidade
2017b) pontos uma Unica | complexas da vista unica,
imagem com dois | pode  falhar
ramos de | em oclusoes
predi¢ao severas
(Jiang Imagem | Nuvem | ShapeNet| Reconstru¢do| Alinha ca- | Renderizagao
et al., | Unica de 3D de obje- | racteristicas multivista
2018a) RGB pontos tos semanticas durante 0
da  imagem | treinamento
2D  com a | aumenta custo
estrutura 3D | em 40%
gerada  (via | comparado
acoplamento a métodos
de CNN- | apenas com
PointNet). Chamfer
Combina Distance
Chamfer Dis-
tance com
GAL, melho-
rando EMD
em 7%
(Zeng Imagem | Nuvem | ShapeNet| Reconstrucdo | Divide o|A quali-
et al., | Unica de e PIX3D | 3D de obje- | problema em | dade da
2018) pontos tos duas  etapas | reconstru¢do
(profundidade | depende  da

e completion),
facilitando o

aprendizado

precisdao  do
mapa de pro-
fundidade;

menos eficaz
sob oclusdes

severas

Continua na proxima pagina
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Autor Entrada | Saida Dataset | Aplicacao Pontos Fortes | Limitacoes
Principal
(Choi Imagem | Nuvem | ShapeNet| Deformacdo | Preserva Requer ponto
et al., | + Nu- | de baseada relagdes inicial de
2019) vem de | pontos em  carac- | geométricas entrada e pode
pontos defor- teristicas da | durante a | gerar nuvem
aleatéria | mada imagem deformacao de pontos
irregulares
(Mandikal Imagem | Nuvem | ShapeNet| Reconstrucdo | Integra Maior  com-
et al, | Unica de pon- e reconstrucdo e | plexidade e
2019) tos com Segmentacdo | segmentacdo, | dependéncia
segmentagao Semantica aumentando a | de rotulos
acuracia geral | semanticos
(Lietal., | Imagem | Nuvem | ShapeNet| Reconstrucio | Preserva ge- | Necessita
2020b) | Unica de e Pix3D | detalhada ometria com | alto poder
pontos com ResNet | ResNet e vetor | computacional
probabilistico | e  apresenta
perda de
detalhes finos
(Jia Duas Nuvem | ModelNet Combinagdo | Usa aprendi- | Necessidade
et al, | imagens | de e Shape- | de multiplas | zado  multi- | de  multiplas
2020) de dife- | pontos Net imagens modal e fusdo | imagens
rentes para me- | de nuvens | simultineas
perspec- lhorar a | de pontos
tivas reconstru¢do | para  melhor
qualidade
(Nguyen | Unica Pose 3D | LINEMODEstimativa Nao  requer | Menor  pre-
et al., | imagem | (rotacdo | Occlu- de pose | modelos cisao para
2024) RGB de | e sion de objetos | CAD, robusto | formas muito
objeto translagao) LINE- inéditos sem | a oclusdes e | irregulares;
inédito MOD, CAD iluminagao dependente
YCB-V variada de boas ca-
racteristicas
visuais

Continua na préxima pagina
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Autor Entrada | Saida Dataset | Aplicacao Pontos Fortes | Limitacoes
Principal
(Szymanowlibrica Reconstruc@03D, | Reconstru¢do | Velocidade Menor
et al., | imagem | 3D DTU, 3D ul- | muito alta | precisao
2024) RGB de | densa Tanks trarrapida (~0,5s), quali- | geométrica
cena usando and para AR/VR | dade préxima | que métodos
Gaus- Temples | e robdtica ao  state-of- | mais  lentos;
sian the-art, sem | dependente de
Splat- otimizacgao estimativa de
ting pesada profundidade
acurada
(Jiang Unica Caixas KITTI, | Detecgao Nao  requer | Menor  pre-
et al., | imagem | delimi- nuSce- 3D com | rotulos 3D, | cisao em
2024) mono- tadoras | nes supervisao usa apenas | distancias
cular de | 3D fraca anotagdes 2D; | grandes;
cena (pose, desempenho limitado a
di- competitivo categorias de
mensao, treino
posicao)
(Jang Unica Novas LLFEF, Sintese  de | Funciona em | Qualidade
and imagem | vistas Spaces, | novas vistas | cendrios ndo | reduzida em
Agapito, | RGB sintéticas | CO3D (novel view | controlados, regioes  nao
2024) da cena synthesis) lida bem com | vistas; de-
oclusoes pendente  de
estimativa de
profundidade
precisa
(Cai Poucas | Volume | Conjuntos Reconstrucdo| Usa restricdes | Aplicacao
et al., | ima- 3D médicos | 3D médica | anatdmicas restrita a
2024) gens de | recons- | de com dados | para melhor | anatomias
raio-X truido raio-X limitados qualidade; conhecidas;
(sparse- bom em dados | ndo  testado
view) €scassos em cenarios
industriais

Na Tabela 3 apresentamos a disponibilidade do c6digo no repositdrio github.
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Tabela 3: Comparacdo entre redes de reconstrug¢ao 3D (b)

Autor/Rede Github

(Fan et al., 2017b) PSG (Point | https://github.com/fanhqme/PointSetGeneration
Set Generation)
(Jiang et al., 2018a) GAL -
(Zeng et al., 2018) -
(Choi et al., 2019) Pix2PC https://github.com/bharat-b7/IPNet
(Mandikal et al., 2019) https://github.com/val-iisc/3d-psrnet
(Li et al., 2020b) -
(Jia et al., 2020) DV-Net -

A reconstrucdo tridimensional a partir de uma unica imagem representa um dos
desafios mais complexos dentro da visao computacional. No entanto, ao se tratar da
identificacdo de sedimentos no interior de tubula¢des industriais, a problematica torna-se
ainda mais desafiadora, pois a reconstru¢do ndo pode ser diretamente comparada as abor-
dagens tradicionais utilizadas para objetos visiveis. A proposta deste trabalho envolve
a inferéncia de um volume oculto, utilizando exclusivamente dados térmicos capturados
externamente a tubulacdo. A principal limitacao imposta pela vista tinica na reconstru¢ao
térmica de perfis de sedimentos reside na impossibilidade de acesso direto a geometria
interna do duto. A identificacdo de sedimentos baseia-se na inferéncia do perfil do mate-
rial depositado a partir da distribui¢do do calor e das diferengas de condutividade térmica
entre os componentes internos da tubulagado. Isso significa que a reconstru¢ao nao se fun-
damenta na captura direta da forma do sedimento, mas sim em uma estimativa inferida a

partir da resposta térmica da superficie externa do duto.

No contexto deste estudo, a imagem térmica obtida a partir da base da tubulagdo apre-
senta uma vantagem estratégica: € a inica configuracao de vista em que se captam simul-
taneamente as respostas térmicas de trés elementos fundamentais: o metal da tubulagao,
o sedimento depositado e o ar. Essa disposi¢do permite que o modelo receba informacdes
térmicas mais diretas € menos ambiguas sobre as diferentes camadas envolvidas, favore-
cendo uma interpretacdo mais robusta, conforme apresentado na Figura 8a. Em contraste,
se a aquisi¢cdo térmica fosse realizada a partir da lateral da tubulacdo, as camadas entre
metal, sedimento e ar poderiam variar em nimero e disposi¢ao ao longo da linha de visao
da camera. Isso resultaria em sobreposi¢cdes térmicas mais complexas e em gradientes
menos definidos, aumentando significativamente o risco de ambiguidade na interpretacao
do perfil interno, conforme apresentado na Figura 8b. Nessas condi¢des, o modelo teria
de lidar com multiplas interfaces térmicas, zonas de transicao irregulares e possiveis inter-
feréncias causadas por geometrias parciais ou sobrepostas, elevando o nivel de dificuldade

da reconstrugao.
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Tubulagao
Tubulagéo
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’ Ar quente
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v Sedimento Camera
. Camera térmica térmica
(a) Camera térmica posicionada na parte de (b) Camera térmica posicionada na parte la-
baixo da tubulacio teral da tubulacdo

Figura 8: Posicionamento da Camera térmica para tnica vista
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Essa abordagem impde restricoes a acurdcia do modelo, pois a inferéncia da
distribui¢do do perfil do sedimento depende de fatores como: propagagdo térmica den-
tro da tubulagdo, considerando que diferentes materiais possuem diferentes coeficientes
de condutividade térmica, resultando em padrdes de aquecimento distintos; influéncia das
condi¢des operacionais, como temperatura do sedimento, umidade, fluxo de ar e tempo
de sedimentacdo, que podem alterar a resposta térmica registrada; e capacidade da cimera
térmica em detectar variagoes sutis de temperatura para identificar nuances na distribui¢@o
do calor que indicam a presenca e a espessura do sedimento. Pequenas diferencgas de lei-

tura podem ser decisivas para a correta inferéncia do perfil do depésito.

Dessa forma, a reconstrugd@o térmica a partir de vista tinica ndo deve ser tratada como
um problema cldssico de reconstru¢do 3D, mas sim como um problema de inferéncia
de distribui¢do volumétrica baseada em perfis térmicos. A principal distingdo estd no
fato de que a reconstru¢do 3D convencional busca recuperar a geometria visivel de um
objeto, enquanto o problema aqui abordado requer a predi¢do da forma interna de um
sedimento sem visibilidade direta. Essa diferenca metodoldgica posiciona a proposta em
um paradigma distinto, no qual a interpretacdo precisa das assinaturas térmicas constitui
o elemento central para o sucesso da reconstrugdo do perfil do sedimento. Essa mudanga
de perspectiva abre espaco para solugdes que priorizam a utilizagdo de informagdes
térmicas externas de forma otimizada, reduzindo a dependéncia de métodos intrusivos
e de instrumentacdo interna a tubulagdo. Ao compreender a reconstru¢do como um pro-
blema de inferéncia volumétrica baseada em perfis térmicos, torna-se possivel desen-
volver modelos que aliem precisdo na interpretacao das respostas térmicas a uma maior
viabilidade operacional, estabelecendo as bases para estratégias de monitoramento mais
acessiveis e menos invasivas. Nesse contexto, a proposta desta tese busca minimizar a ne-
cessidade de hardware invasivo, adotando uma abordagem nao destrutiva e de baixo custo
operacional para o monitoramento industrial, o que representa um avango significativo
para a inddstria ao possibilitar o desenvolvimento de sistemas preditivos eficientes para

detecgdo de sedimentos.
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2.4.2.1 Dataset

Um dataset consiste em um conjunto estruturado de dados, organizado de forma sis-
temadtica para viabilizar o treinamento, teste e a validacao de modelos de aprendizado de
maquina, incluindo redes neurais convolucionais (CNNs). A qualidade e a representati-
vidade sdo importantes, pois influenciam a capacidade do modelo de generalizar padroes
e realizar predi¢Oes precisas. Em aplica¢des que envolvem processamento de imagens,
como reconhecimento de padrdes e reconstru¢do tridimensional, a curadoria do data-
set deve considerar a diversidade das amostras, a presenca de ruidos e a adequagao dos
rétulos, assegurando que o modelo aprenda caracteristicas relevantes para a tarefa pro-
posta. Cada dataset é projetado para uma tarefa especifica, contendo exemplos relevantes
para o problema em questdo. Os dados podem variar em formato, incluindo imagens (Wu
et al., 2014), videos(Soomro et al., 2012), textos (Wang et al., 2018a), dudios (Panayotov
et al., 2015), modelos CAD (Chang et al., 2015b), entre outros. A curadoria, o balance-
amento e a qualidade dos dados sdo elementos importantes para garantir que os modelos
sejam treinados de maneira eficiente e ética (Stando et al., 2023). A qualidade dos dados
pode ser exemplificada como a presenca de dados ruidosos ou corrompidos, isto pode
afetar o aprendizado da rede e prejudicar a capacidade de generalizagdo do modelo.

Além disso, o avanc¢o de técnicas como data augmentation € transfer learning tem
possibilitado maximizar o desempenho dos modelos mesmo em cendrios de escassez de
dados.

A técnica de Data augmentation (aumento de Dados) € utilizada para expandir ar-
tificialmente a diversidade de um conjunto de dados. Em muitos cendrios, a coleta de
dados pode ser um processo dispendioso e demorado. E nesse contexto que a técnica de
data augmentation se torna importante. Seu principal objetivo é melhorar a generalizagao
do modelo, reduzindo a dependéncia de um grande volume de dados rotulados e mini-
mizando problemas como overfitting. Essa técnica gera variagdes dos dados existentes,
ampliando sua representatividade sem a necessidade de novas coletas.

O Data Augmentation consiste em transformagdes matematicas e geométricas apli-
cadas a amostras do conjunto de dados, tais como: rotacdo, espelhamento, translacao,
variacdo de brilho, contraste, ruido, dentre outras. A introdu¢do de variacdes man-
tem a semantica original que possibilitam um treinamento mais robusto. As diferentes
transformacdes podem ser aplicadas a imagens, textos, dudio, videos e séries tempo-
rais, dependendo do dominio da aplicagdo. O conhecimento do dominio da aplicacio
¢ fundamental para escolher as técnicas de data augmentation mais adequadas. As
transformacoes aplicadas devem ser relevantes para a tarefa em questdo e que nao al-
terem a classe ou o significado dos dados. E importante encontrar um equilibrio entre a
quantidade de dados aumentados e a qualidade dos dados originais, evitando a criacdo de
exemplos irreais ou que possam prejudicar o aprendizado.

Para assegurar que as amostras sintéticas preservem caracteristicas fundamentais do
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dominio de aplicagdo e sejam eficazes no treinamento de redes neurais convolucionais, a
selecdo da técnica de aumento de dados deve considerar as especificidades da tarefa pro-
posta. Abordagens baseadas em embeddings semanticos, como a apresentada por (Wang
et al., 2024), visam alinhar a distribuicdo dos dados sintéticos com a dos dados reais por
meio da captura de representagdes latentes. Essa estratégia permite a adaptacao do espaco
de caracteristicas do modelo generativo ao dominio-alvo, reduzindo discrepancias entre
os dados sintéticos e os dados de teste. No entanto, para este trabalho, o foco central foi
a melhoria da qualidade das imagens térmicas utilizadas na predi¢ao de sedimentacdo em

tubulacdes industriais.

Nesse contexto, a escolha da Super-Resolution Generative Adversarial Network (SR-
GAN) (Wang et al., 2018c; Ledig et al., 2017) foi motivada por sua capacidade de ge-
rar imagens sintéticas com maior nivel de detalhamento, garantindo a preservacdo dos
padrdes térmicos essenciais para a identificacdo dos depdsitos. A SRGAN emprega uma
arquitetura baseada em redes adversariais generativas para aprimorar a resolucdo espacial
das imagens, permitindo que a rede neural convolucional capture com maior precisao as
variagdes térmicas associadas a presenca de sedimentos. Esse processo ndo apenas am-
plia o conjunto de dados disponivel, mas também reduz a perda de informacdes relevantes
causada por limitacdes na resolucao das imagens originais. Dessa forma, a estratégia ado-
tada contribui diretamente para o aperfeicoamento do modelo preditivo, viabilizando uma
solucdo mais robusta e eficiente para o monitoramento nao invasivo de tubulacdes indus-
triais.

A utilizagdo da SRGAN para aprimoramento das imagens térmicas sintéticas repre-
senta um avanco na qualidade dos dados utilizados para a predi¢do de sedimentacdo em
tubulagdes industriais. No entanto, para validar a eficicia do modelo proposto, é fun-
damental contar com um conjunto de dados robusto que permita avaliar € comparar seu
desempenho com abordagens ja estabelecidas na literatura. Nesse sentido, diversos da-
tasets voltados a reconstru¢do 3D tém sido amplamente empregados em pesquisas para
aprendizado de representagdes tridimensionais a partir de imagens bidimensionais. Es-
ses datasets fornecem um referencial para a modelagem e validacdo de redes neurais
aplicadas a reconstrucdo de estruturas geométricas complexas, sendo essenciais para a

generaliza¢do de modelos baseados em aprendizado profundo.

Dentre os datasets 3D encontrados na literatura pode-se citar o trabalho de Shape-
net (Chang et al., 2015b) (https://shapenet.org/) que propde um repositorio de
objetos do cotidiano como cadeiras, mesas, avides entre outros. A proposta possui 55
categorias de objetos com aproximadamente 51.300 itens em modelo CAD 3D. Outro
trabalho é o ModelNet (Wu et al., 2014) (https://modelnet.cs.princeton.
edu/ModelNet) o qual apresenta diferentes classes de objetos, totalizando 127.915
modelos CAD, 662 categorias de elementos, 10 categorias com orientacdo anotada.
Também tem-se o PASCAL3D+ (Xiang et al., 2014) (https://cvgl.stanford.
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edu/projects/pascal3d.html) o qual possui imagens em diferentes poses de
objetos no mundo real, contendo 12 categorias de objetos anotados com informacdes
de pose (azimute, elevagdo e distancia da camera). O ScanObjectNN (Uy et al., 2019)
(https://hkust-vgd.github.io/scanobjectnn/), foi criado para avaliar a
capacidade de aprender e classificar objetos 3D a partir de nuvens de pontos. A proposta
¢ baseada na base de dados ScanNet, que consiste em cenas de objetos 3D organizados
em ambientes 3D reais. Cada objeto € registrado em sua cena de origem e com um fundo
neutro. Por fim, o Pix3D (Sun et al., 2018) (http://pix3d.csail.mit.edu/)
contém uma cole¢do de objetos do mundo real incluindo méveis, utensilios de cozinha e
brinquedos, de varias fontes. Cada um representado por uma tnica imagem RGB e um

modelo de forma 3D.

A principal lacuna entre os datasets apresentados (como ShapeNet, ModelNet, PAS-
CAL3D+, ScanObjectNN e Pix3D) e um dataset de imagens térmicas reside na natureza
dos dados e nas informagdes que eles representam. Enquanto os primeiros sao baseados
em modelos CAD, nuvens de pontos e imagens RGB capturadas no espectro visivel, for-
necendo informagdes sobre a geometria, textura e cor dos objetos, os datasets de imagens
térmicas contém dados relativos a distribuicao de temperatura. Essa diferenca implica
que os padroes extraidos dos dados visuais tradicionais podem nao se aplicar diretamente
ao dominio térmico, que depende de caracteristicas especificas do infravermelho, como
variagOes de calor e dissipagdo térmica, fundamentais para aplicacdes em inspecao indus-
trial, por exemplo, na deteccao de sedimentacdo. Portanto, existe uma lacuna significativa
quanto a disponibilidade de conjuntos de dados que combinem a riqueza da informacao
geométrica 3D com os sinais térmicos, necessarios para treinar modelos de aprendizado

profundo capazes de operar eficientemente nesse dominio especifico.

2.4.2.2 Representacdo de saida de nuvem de pontos

A escolha da representacao de saida neste trabalho foi fundamentada na utilizacdo de
nuvens de pontos para descrever o perfil do sedimento presente no interior de tubulagdes
industriais, a partir das cotas preditas pela rede neural, cotas que compdem o perfil do
sedimento. Essa decisdo estd alinhada com as necessidades especificas do problema, uma
vez que o objetivo principal ndo € reconstruir toda a superficie interna da tubulacio, mas
sim representar com precisao o contorno do acimulo de sedimentos, ou seja, o seu perfil
longitudinal.

As nuvens de pontos, amplamente utilizadas em tarefas de reconstru¢ao 3D (Fan
et al.,, 2017b; Lin et al., 2018), consistem em um conjunto de coordenadas tridimensi-
onais (X, Y, Z) que descrevem pontos discretos no espago. Neste contexto, as cotas (Z)
estimadas pela rede neural correspondem a altura do sedimento ao longo de posi¢des co-
nhecidas da tubulagdo (X)), sendo o eixo (Y") representado pelo didmetro da tubulacdo.

Essa abordagem apresenta vantagens significativas para o problema abordado, pois per-
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mite gerar uma representacao leve e eficiente da geometria do perfil sedimentar.

Por outro lado, abordagens baseadas em malhas triangulares (meshes) ou em voxels
sd0 mais adequadas para reconstrugdes completas de superficies e volumes. As malhas tri-
angulares, por exemplo, criam superficies continuas conectando os pontos em poligonos,
resultando em modelos geométricos mais detalhados (Hu et al., 2021). No entanto, para
o caso especifico deste trabalho, que busca apenas representar o perfil do sedimento e
nao a superficie completa da tubulacdo, o uso de malhas tornaria o processo mais custoso
computacionalmente sem ganhos significativos na qualidade da informac¢do necesséria.

Da mesma forma, a modelagem baseada em voxels gera representacdes volumétricas
discretas e regulares da cena tridimensional (Liu and Liu, 2021). Apesar de sua utilidade
em tarefas que requerem operacdes volumétricas ou segmentagdo espacial detalhada, a
elevada demanda de memoria e processamento torna a abordagem invidvel para repre-
sentar perfis unidimensionais ou bidimensionais como o caso da se¢do transversal do
sedimento.

Assim, a representacdo por nuvem de pontos se mostrou mais adequada ao proposito
da tese, pois proporciona uma descricdo direta e eficiente do perfil de sedimentacdo
ao longo da tubulacdo. Essa escolha permite ainda que as cotas inferidas possam ser
facilmente interpretadas. Além disso, a simplicidade da nuvem de pontos facilita a
comparacao quantitativa com dados obtidos via escaneamento 3D, como foi adotado neste
trabalho.

Para encerrar o capitulo, ¢ fundamental destacar a importancia dos métodos investi-
gados e sua relevancia para a solucio proposta nesta pesquisa. A analise comparativa dos
diferentes modelos e técnicas de processamento de imagens térmicas para a predi¢do de
sedimentacdo em tubulacdes industriais demonstra que a abordagem baseada em redes
neurais convolucionais apresenta um potencial significativo para superar as limitagoes
dos métodos tradicionais. A reconstrucdo do perfil do sedimento a partir de imagens
térmicas bidimensionais, aliada a estratégias de aumento de dados e otimizacdo de hi-
perparametros, mostra-se como uma alternativa viavel e eficiente para estimar o perfil
dos sedimentos sem a necessidade de sensores intrusivos. Além disso, os desafios ine-
rentes a obtengdo e curadoria do conjunto de dados podem ser mitigados por meio de
técnicas de aumento de dados e aprimoramento da resolucdo das imagens, garantindo
um melhor desempenho do modelo preditivo. Os resultados obtidos evidenciam que a
combinacao de termografia e aprendizado profundo pode fornecer uma ferramenta inova-
dora para o monitoramento preditivo de tubula¢des industriais, abrindo novas perspectivas

para aplicagdes em manutencao preditiva e otimizagdo de processos industriais.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

z

O objetivo desta secdo € apresentar um levantamento bibliografico envolvendo
técnicas ndo invasivas utilizadas para inspecao e deteccdo de obstrugdes em dutos. Abor-
dar o estado da arte em imagens térmicas para aplica¢cdes industriais e reconstrucdo 3D a
partir de imagens térmicas 2D.

As politicas de manutencao podem ser categorizadas em corretivas, preventivas, pre-
ditivas e proativas (Igbal et al., 2016). As politicas de manutenc@o corretivas aguardam
a ocorréncia da falha para reparo posterior. Com melhorias nas técnicas de inspecao,
foi desenvolvida a manuten¢do preditiva e proativa ou baseada em riscos. As rotinas de
manutencao sdo essenciais em qualquer setor para garantir operagdes confidveis de ati-
vos. A manutengao se propoe a prosseguir adequadamente com a operacgao, reduzindo os
tempos de falha e reduzindo os custos de reparo (Alotaibi et al., 2021).

A Inspecdo Nao Invasiva (INI) ou Ensaio Nao Destrutivo (END), tornou-se uma fer-
ramenta fundamental nas estratégias modernas de manutencao industrial (Alotaibi et al.,
2021). O END ¢ definido como um exame, teste ou avaliacdo realizado em qualquer
tipo de objeto sem alterar sua integridade fisica para determinar a ausé€ncia ou presenca
de condi¢des que possam afetar a utilidade de um objeto (Hellier, 2020). Na literatura,
existem algumas técnicas para realizar o monitoramento e andlise ndo invasiva do ma-
terial depositado ao longo das tubulacdes. De acordo com (Wegelin, 2014), as formas
de avaliacdo podem ser divididas em técnicas de hardware e software. As técnicas de
software utilizam sensores presentes na tubulacdo para monitoramento operacional, que
fornecem informacdes como pressdo, vazao e temperatura. As técnicas de hardware usam
sensores especificos para identificar falhas que sdo exemplificadas pelo uso de sensores

acusticos, Opticos e ultrassonicos.

A andlise ndo invasiva pode ser dividida em técnicas baseadas em contato e sem con-
tato (Alotaibi et al., 2021). As técnicas baseadas em contato usam ferramentas como
vibracdo, corrente alternada, tensdo e andlise de fluxo (Alotaibi et al., 2021; Wegelin,
2014). Técnicas sem contato usam laser, imagem, acustica, termografia e radar (Alotaibi
et al., 2021). Sdo elementos que podem ser usados externamente ao tubo, sem entrar em

contato com ele.
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Existem também técnicas hibridas, combinando os dois métodos. Um método baseado
em ultrassom para inspe¢ao de dutos foi proposto em (Piao et al., 2022), onde o acimulo
de lodo dentro de dutos industriais pode ser estimado em tempo real, sem interromper o
processo quimico em andamento. Em geral, transdutores ultrassonicos foram instalados
nas paredes externas das tubulacdes. Com isso, foi identificado o volume de material
indesejado no interior dos tubos, analisando a amplitude de onda longitudinal entre trans-
dutores posicionados em lados opostos de uma tubulacdo. Este caso € um exemplo de
uma combinacdo de classifica¢do de tipo de hardware com contato. Hardware porque foi
usado um sensor especifico e com contato porque ficou preso no tubo.

Um projeto piloto em ambiente industrial controlado, onde foi orientado a verificar
a abordagem utilizando quimiometria actstica no processo de granulacdo industrial, foi
apresentado em (Halstensen et al., 2006). Nesta abordagem, sensores ndo intrusivos fo-
ram utilizados para capturar as caracteristicas de vibra¢do do sistema, que sdo basica-
mente o ruido produzido pelos equipamentos nos processos de fabricacdo e transporte de
ureia. Essa técnica pode identificar a formacdo de grumos no fundo do reator, permitindo
um alerta antecipado ao operador, que pode tomar medidas para retornar o granulador a
operacdo nominal.

Outra abordagem nao invasiva foi apresentada em (Zhao et al., 2021), onde foi pro-
posto um sistema de medi¢ao de vazao de fertilizante baseado em capacitancia. Os capa-
citores foram posicionados em lados opostos da tubulacio de fertilizantes, o que permi-
tiu detectar informacdes de fluxo de massa e velocidade do material, além de identificar
quando ha bloqueios.

A obstrucao do duto também foi analisada no (Lile et al., 2012), onde foi observada
a relacdo entre os niveis de bloqueio dentro de uma tubulacdo e o padrao de vibragcao do
corpo vibratério da tubulagdo. Mudangas nos parametros de vibragdao foram notadas a
medida que o tamanho do bloco variava. Quanto maior o bloqueio, mais turbulento era
o fluxo. A velocidade da dgua dentro do tubo aumentou a medida que a area de fluxo
diminuiu. Mudangas na velocidade e pressdo da dgua dentro da tubulacdo aumentaram a
vibracdo da tubulagdo circular.

Para a industria, a temperatura € um indicador vidvel do estado operacional dos equi-
pamentos. A termografia infravermelha (TRI) detecta a energia infravermelha emitida por
um objeto, que € traduzida em uma temperatura aparente do objeto monitorado (Fang and
Maldague, 2020). Assim, a TRI € uma técnica comumente utilizada como identificador
nao invasivo para equipamentos e sistemas industriais (Fang and Maldague, 2022).

Devido ao avanco na tecnologia de cameras infravermelhas e sua progressiva reducao
de custos, a imagem térmica tem sido amplamente utilizada para inspecao de aplicagdes
elétricas (Manohar and di Scalea, 2014), mecanicas (Alfredo Osornio-Rios et al., 2019;
Cadelano et al., 2016) e outras. Um método baseado em termografia para estimar dguas

residuais em dutos foi apresentado em (Ishikawa et al., 2022). Este estudo mostrou que a
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temperatura na superficie da 4gua estd diretamente relacionada a altura do efluente dentro
de uma tubulacdo. Este método foi comparado experimentalmente com um método de
estimativa numérica e mostrou uma estimativa de 4gua adequada.

Recentemente, a fusdo de informacdes geométricas e térmicas recebeu atengdo para
estender a imagem térmica de bidimensional (2D) para tridimensional (3D). A vanta-
gem de mesclar imagens € a capacidade de combinar dados de temperatura com dados
geométricos (Rangel and Soldan, 2014; Vidas et al., 2015; Yang et al., 2018). Um fra-
mework para mesclar modelos CAD 3D com imagens infravermelhas foi apresentado em
(Meng et al., 2019). Neste modelo de avaliacdo ndo destrutiva, foi feita uma combinacdo
de termografia ativa e imagem CAD 3D através de interpolagdo bilinear. Um experimento
foi realizado para identificar compositos revestidos curvos com defeitos subsuperficiais.
Pontos artificiais foram marcados como referéncias para obter uma matriz de mapeamento
de dados de imagem térmica (2D) para o modelo de coordenadas espaciais 3D digital. Um
modelo digital 3D foi transformado em um novo sistema de coordenadas e entdo repro-
jetado exatamente na imagem do recurso de onda térmica. A mesma relacao de modelos
CAD 3D com imagens térmicas também foi usada no (Sels et al., 2019a). Este modelo
permitiu identificar automaticamente falhas no modelo CAD 3D, que foram mapeadas
em imagem térmica 2D. Essa metodologia apresentou avancos relevantes na literatura.
No entanto, sua desvantagem € a necessidade de pré-alinhar manualmente as imagens.

Outro método foi proposto em (Saifi et al., 2015), onde a termografia infravermelha
foi aplicada para determinar espessuras de escala em tubos de aco, enquanto um método
de elementos finitos 3D foi implementado para identificar incrusta¢des de carbonato de
calcio nas paredes internas de tubos de dgua. Os resultados mostraram que a resposta
térmica da imagem do tubo aumenta com o aumento da incrustacao.

Por fim, no que diz respeito a manutencao industrial, um sistema de Realidade Au-
mentada para alinhar automaticamente informagdes virtuais e temperatura em qualquer
objeto 3D foi apresentado em (Ortega et al., 2021). Este sistema utiliza um sensor RGB-
D e uma camera infravermelha para realizar esta tarefa em tempo real.

As tecnologias previamente discutidas sdo classificadas como ndo intrusivas, o que
significa que sua aplicacdo em ambiente industrial ndo requer a interrup¢ao do processo
produtivo nem impde tempo de inatividade na linha de produ¢do. Para uma andlise mais
detalhada, as Tabelas 5 e 6 apresentam uma comparacao entre as metodologias utilizadas
para detectar obstrugdes em tubulacdes.

Além das informacdes ja comparadas, serd adicionada uma coluna de classificagdo de
similaridade com a abordagem desta tese, referente ao uso de imagens térmicas para a
identificacdo de perfis de sedimentos internos na tubulag¢do. Essa classificacio sera reali-
zada em uma escalade 1 a 5, onde 1 indica baixa similaridade e 5 indica alta similaridade.
O critério para essa pontuacdo estd apresentado na Tabela 4 e sera baseado nos seguintes

aspectos:
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O método faz uso de cameras infravermelhas para capturar variagdes de temperatura

na superficie da tubulagdo.

z

* A técnica € capaz de detectar bloqueios ou acimulos de material dentro da

tubulacao.

O método permite estimar a espessura ou altura do material sedimentado.

A abordagem gera uma representacdo tridimensional do acimulo interno na

tubulacao.

* O processamento de dados inclui a aplicagdo de CNNs para andlise e predicdao da

sedimentacao.

Para cada critério atendido, a técnica receberd 1 ponto, e o somatdrio dessas
pontuacdes resultard na nota final de similaridade. Dessa forma, serd possivel comparar
quantitativamente as diferentes abordagens em relacdo a solug¢do proposta, evidenciando
seus pontos fortes e limitagdes. As Tabelas 5 e 6 incluirdo vantagens e desvantagens de
cada método, permitindo uma avaliacao critica das caracteristicas de cada abordagem para

a inspecdo niao invasiva de tubulac¢des industriais.



Tabela 4: Classificagcdo de similaridade.

Identifica Identifica Reconstrucao 3

obstruciio no a altura da em 3D da Utiliza
Autores/Aspectos Utiliza imagens interior da obstrucao obstrucao redes neurais Similaridade

térmicas - no interior da no interior da convolucionais
tubulacao ~ ~
tubulacao tubulacao

(Piao et al., 2022) 0 1 1 0 0 2
(Ishikawa et al., 2022) 1 1 1 0 0 3
(Zhao et al., 2021) 0 1 0 0 0 1
(Meng et al., 2019) 1 0 0 0 0 1
(Lile et al., 2012) 0 1 0 0 0 1
(Halstensen et al., 2006) 0 1 0 0 0 1
(Saifi et al., 2015) 1 1 0 0 0 2
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Tabela 5: Resumo das técnicas de inspecao de tubulagdes ndo invasivas (a).

Referéncia Classe Tecnologia | Identificacao Metodologia Observacoes
(1-5)

(Piao et al., |2 Ultrassom | Lodo Instalacdo de transdutores ul- | Exige transdutores fixados nas paredes da

2022) trassonicos em paredes externas de | tubulacdo, a termografia infravermelha pode ser
dutos, posicionados em lados opos- | realizada externamente, sem a necessidade de
tos, analisando amplitude de onda | contato fisico. Enquanto o ultrassom mede pon-
longitudinal entre transdutores. tos especificos, a termografia pode mapear areas

extensas rapidamente.

(Ishikawa 3 Termografia | Desperdicio de | Uso da termografia para estimar | Este estudo utiliza a termografia para esti-

et al., 2022) agua residuos de 4dgua em tubulacdes, | mar dguas residuais em dutos, mostrando uma
mostrando que a temperatura na su- | relacdo direta entre a temperatura da superficie
perficie da 4gua estd diretamente re- | da 4gua e a altura do efluente. Embora ndo se
lacionada a altura da agua residual | concentre diretamente em sedimentos sélidos, a
dentro da tubulacdo. técnica € aplicdvel a deteccdo de variagdes no

interior das tubulacoes.

(Zhao et al, |1 Capacitores | Sedimento Sistema de medicao de fluxo de fer- | Estes estudos utilizam técnicas como quimi-

2021) tilizante baseado em capacitancia, | ometria acustica e capacitdncia para monito-
posicionando capacitores em lados | rar processos industriais e detectar obstrugdes.
opostos de uma tubulacdo para de- | Embora relevantes para o monitoramento de
tectar fluxo de massa e velocidade | tubulagdes, eles ndo utilizam termografia infra-
do material. vermelha e tém uma aplicacdo mais geral

(Meng et al., | 1 Termografia | Comp0sitos Uso da termografia para identificar | Estes estudos focam na fusdo de imagens

2019) compdsitos revestidos curvos com | térmicas com modelos CAD 3D para inspecao

defeitos subsuperficiais.

de falhas em materiais. Embora a termografia
seja utilizada, a aplica¢do é mais voltada para a
deteccao de danos em materiais do que para a
identificacdo de sedimentos em tubulagdes.

9¢



Tabela 6: Resumo das técnicas de inspe¢ao de tubulagcdes nao invasivas (b).

Referéncia Classe Tecnologia | Identificacao Metodologia Observacoes
(Lile et al, |1 Vibragao Obstrucgao Analise da mudanca de vibragdo da | A analise de vibracdo demostra que existe uma
2012) tubulacdo, com base nas mudancas | relacdo direta entre o tamanho do bloqueio e os
na velocidade e pressio da &dgua | padroes de vibracdo. No entanto, ndo identi-
dentro da tubulacdo. fica formato do elemento que estd bloqueando a
tubulacao
(Halstensen 1 Ultrassom | Formacdo de gru- | Quimiometria acustica, sensores | Estes estudos utilizam técnicas como quimi-
et al., 2006) mos no fundo do | ndo intrusivos para capturar as ca- | ometria acustica e capacitancia para monito-
reator racteristicas de vibracdo do sistema. | rar processos industriais e detectar obstrugdes.
Embora relevantes para o monitoramento de
tubulacdes, eles nao utilizam termografia infra-
vermelha e t€ém uma aplica¢do mais geral
(Saifi et al, |2 Termografia | Incrustacao Uso de termografia para identificar | O estudo aplica diretamente a termografia infra-
2015) incrustacdes dentro de tubulagdes. | vermelha para determinar espessuras de escala

em tubos de ago e utiliza um método de ele-
mentos finitos 3D para identificar incrustacdes
de carbonato de calcio. Portanto, esta relacio-
nado a identificacdo de sedimentos.

LS
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Com base na andlise comparativa das diferentes técnicas de inspe¢do nao invasiva,
observa-se que a termografia infravermelha, em particular sua aplicacdo na identificacdo
de obstrugdes em tubulagdes, apresenta vantagens significativas em relagdo a outras abor-
dagens. Enquanto métodos baseados em ultrassom, vibracdo e capacitancia demonstram
eficicia na deteccao de anomalias estruturais e variagdes de fluxo, eles carecem da capa-
cidade de fornecer informacdes detalhadas sobre a distribuicdo espacial dos sedimentos
no interior da tubulacdo. Além disso, técnicas que utilizam modelos CAD 3D e fusdo de
imagens térmicas sdo amplamente aplicdveis em inspecdes estruturais, mas nao necessa-

riamente voltadas para o monitoramento interno de tubulagdes.

3.1 Combinacao de imagem infravermelha e informacoes de geome-
tria 3D

O avanco das técnicas de inspecdo e monitoramento industrial tem impulsionado o
desenvolvimento de metodologias que integram multiplas fontes de dados para aprimorar
a andlise de componentes e estruturas. Entre essas abordagens, a fusdo de imagens in-
fravermelhas com informacdes geométricas 3D tem sido explorada como uma estratégia
para melhorar a precisdo da caracterizacdo de objetos e materiais. Essa integracao possi-
bilita ndo apenas a captura das propriedades térmicas dos elementos inspecionados, mas
também a representacao espacial detalhada de suas geometrias, permitindo uma avaliacao
mais completa e precisa do objeto sob analise (Kovacs et al., 2020; Luo et al., 2019).

Diferentes estudos tém demonstrado que a utilizacao conjunta de sensores térmicos
e técnicas de reconstru¢do 3D, contribuem significativamente para a identifica¢do e di-
agnostico de falhas estruturais, desgaste de superficies e variagdes térmicas associadas
a diferentes materiais (Schramm et al., 2014). A partir dessa fusdo de informacdes, €
possivel gerar modelos 3D enriquecidos por dados térmicos, frequentemente denomina-
dos termogramas 3D. Esses modelos possibilitam a visualizacdo integrada da distribui¢ao
de temperatura e da morfologia do objeto, favorecendo a deteccdo de anomalias, a esti-
mativa da profundidade de defeitos subsuperficiais e a anélise do comportamento térmico
de superficies complexas.

Além disso, metodologias que combinam sensores de imagem térmica com sistemas
de escaneamento 3D, como LiDAR e cameras estéreo, vém sendo aplicadas em diferen-
tes dominios, incluindo inspe¢ao de estruturas industriais, monitoramento de processos
térmicos e controle de qualidade em manufatura avancada. A combinag¢do dessas tecno-
logias amplia a aplicabilidade da termografia infravermelha ao permitir um alinhamento
preciso entre a distribui¢ao térmica capturada e a geometria do objeto, tornando possivel
a reconstrucao digital de superficies e a extracdo de métricas quantitativas para andlise
automatizada (Schramm et al., 2014).

Um dispositivo portatil, chamado HeatWave, composto por uma camera termografica
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infravermelha, uma camera colorida e um sensor de alcance pode ser usado para medir e
representar a temperatura da superficie em modelos 3D (Vidas et al., 2015). Este disposi-
tivo captura dados para posterior processamento e alinhamento das imagens, gerando um
termograma 3D, utilizado por um operador para inspecionar um objeto.

A fusdo de imagens térmicas com nuvens de pontos de um scanner foi apresentada
em (Zhu et al., 2021; Hellstein and Szwedo, 2016), que permite colorir a nuvem de pon-
tos adquirida. Esta combinagao foi utilizada para avaliar o consumo de energia e as fu-
gas de energia de um edificio em (Zhu et al., 2021), onde foram identificados pontos-
chave nas imagens para que posteriormente pudessem ser alinhados por um algoritmo de
determinacdo de correspondéncia. O resultado é uma representacdo suave de nuvens de
pontos térmicos. Em (Dua, 2020; Duarte et al., 2019), uma camera térmica foi usada para
mapear os pixels de sedimentos em tubos. A imagem térmica foi processada em uma rede
Multi-Layer Perceptron (MLP) para identificar o sedimento interno na tubulacao.

Termografia 3D foi usada para identificar compdsitos através de diagndsticos nao des-
trutivos de estruturas como barcos, avides e turbinas edlicas em (Hellstein and Szwedo,
2016). Isso foi feito com um algoritmo de fusdo de nuvens chamado KinfuLargeScale
(Bondarev et al., 2013; Izadi et al., 2011; Rusu and Cousins, 2011), que usa uma GPU
que mapeia temperaturas usando algoritmos de renderizacdo e ray tracing. O mapeamento
foi realizado em tempo real durante a visualiza¢do da imagem.

A combinagdo de modelos CAD com imagens térmicas também foi apresentado por
(Sels et al., 2019b). Foi utilizado o algoritmo PwP3D (Prisacariu and Reid, 2012) para
mapear o modelo CAD e sua imagem térmica, a fim de obter-se uma posi¢dao 3D de um
defeito.

Uma rede de segmentacdo semantica (U-Net), foi utilizada para detectar defeitos
através de uma sequéncia de imagens termograficas obtidas por termografia ativa em
(Miiller et al., 2022). Em seguida a rede LSTM foi usada para identificar aspectos da
forma espacial e permitir a reconstrucao de defeitos. A profundidade e a geometria dos
defeitos foram identificadas usando unidades recorrentes fechadas (GRUs), que é uma
variagao do LSTM (Houdt et al., 2020), em amostras de materiais compdsitos via termo-
grafia ativa em (Fang and Maldague, 2020).

A imagem térmica foi usada em estudos do sono para identificar a postura esquelética
do paciente, mesmo com oclusdes visuais, em (Transue et al., 2019). Nesse trabalho,
redes neurais convolucionais foram utilizadas para caracterizar e identificar a volumetria
térmica e indicar a estimativa da postura esquelética correspondente.

As tecnologias apresentadas estdo relacionadas ao uso da termografia na manutencao
industrial e o uso de termografia para identificar postura esquelética em pacientes. Para
uma andlise comparativa, a Tabela 8 apresenta uma comparagdo entre as metodologias
utilizadas.

Além das informacdes ja comparadas, serd adicionada uma coluna de classificacdo
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de similaridade com a abordagem baseada em imagens térmicas para a identificacdo de
sedimentos na tubulag@o. Essa classificacdo sera realizada em uma escalade 1 a 5, onde 1
indica baixa similaridade e 5 indica alta similaridade. O critério para essa pontuagao esta

apresentado na Tabela 7 e serd baseado nos seguintes aspectos:

O método faz uso de cameras infravermelhas para capturar varia¢des de temperatura

no objeto de estudo.

* A técnica € capaz de detectar objetos oclusos

O método permite estimar a espessura ou altura do material ocluso.

A abordagem gera uma representacao 3D do objeto ocluso

* O processamento de dados inclui a aplicagdo de CNNs para andlise e predicao do

objeto ocluso.

Para cada critério atendido, a técnica receberd 1 ponto, e o somatdrio dessas
pontuagdes resultard na nota final de similaridade. Dessa forma, serd possivel compa-
rar quantitativamente as diferentes abordagens em relacdo a solugdo proposta, evidenci-
ando seus pontos fortes e limitacdes. A Tabela 7 inclui vantagens e desvantagens de cada
método, permitindo uma avaliagdo critica das caracteristicas de cada abordagem para a

inspe¢do ndo invasiva de tubula¢des industriais.



Tabela 7: Classificagdo de similaridade utilizando imagens térmicas.

Identifica Idelltltlﬁc?i Reconstrucao Utiliza
Autores/Aspectos Utiliza imagens | material fnz t;‘Il::l ° em 3D da redes neurais Similaridade
térmicas ocluso ocluso oclusao convolucionais
(Miiller et al., 2022) 1 0 0 0 1 2
(Zhu et al., 2021) 1 0 0 0 0 1
(Schramm et al., 2014) 1 0 0 0 0 1
(Dua, 2020) 1 1 1 0 0 3
(Sels et al., 2019b) 1 0 0 0 0 1
(Transue et al., 2019) 1 1 0 0 1 3
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Tabela 8: Comparagao de estudos sobre termografia e reconstrucao 3D

Referencia Classe| Dispositivo | Metodologia Identificacao Observacao
(Miiller et al., | 2 Camera Segmentacdo térmica de de- | Defeitos em materiais | Uso de aprendizado profundo me-
2022) térmica feitos em estruturas usando | compdsitos. lhora a precisdo, mas requer grande
aprendizado profundo. volume de dados anotados. Trata
objetos visiveis.
(Zhu et al, |1 Camera Uso de scanner 3D para ma- | Fugas térmicas em | Método que requer alinhamento
2021) térmica + | pear superficies e fusdo com | edificios. cuidadoso entre imagem térmica e
scanner 3D | imagem térmica. geometria 3D. Reconstrucdo 3D de
fachadas de edificios
(Schramm 1 Camera Fusao de imagem térmica | Objetos térmicos | Apenas objetos visiveis foram con-
etal., 2014) térmica + | com outros sensores para | visiveis. siderados na analise térmica.
sensores criar modelos 3D térmicos.
adicionais
(Dua, 2020) 3 Camera Uso de MLP para identi- | Sedimentos em | Oclusdo interna nas tubulacdes de-
térmica ficar padrdes térmicos em | tubulagdes. tectada pela variacdo térmica.
tubulacoes.
(Sels et al, |1 Camera Uso de modelos CAD para | Defeitos em modelos | Depende de CADs conhecidos para
2019b) térmica combinar geometrias conhe- | CAD. alinhamento térmico, dificultando o
+ modelo | cidas com dados térmicos. uso em ambientes desconhecidos.
CAD
(Transue etal., | 3 Camera Mapeamento volumétrico | Postura esquelética em | Aplicacdo voltada para humanos,
2019) térmica de pacientes por 1imagens | pacientes. mas ilustra potencial para reconhe-
+ redes | térmicas e CNNss. cimento de formas térmicas.
neurais
convolucio-
nais

29
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A abordagem adotada por (Dua, 2020) baseia-se na utilizacao de janelas ou kernels da
imagem térmica como entrada para a rede Multi-Layer Perceptron (MLP). Cada kernel é
uma regido especifica da imagem térmica, cujos valores de pixels sdo processados como
um vetor de entrada para a MLP. A saida da rede € composta por um Gnico neurdnio, cuja
ativacdo representa a altura do sedimento naquela regido especifica da tubulacido. Essa
estratégia permite que o modelo aprenda a relacao entre as variacOes de temperatura e a
altura dos sedimentos, mas apresenta limitacdes em termos de generalizacdo e captura de
padrdes espaciais globais. Como cada kernel € tratado de forma independente, a aborda-
gem ndo considera a correlacio entre regides adjacentes da imagem térmica, o que pode
resultar em inconsisténcias na reconstru¢ao do perfil de sedimentacdo. Além disso, a
MLP nao explora a estrutura espacial das imagens, ao contrario das redes neurais convo-
lucionais (CNNs), que extraem caracteristicas hierarquicas e preservam relacdes espaciais

entre os pixels.

A partir da andlise comparativa das metodologias de inspe¢ao ndo invasiva, observa-se
que a combina¢do de imagens térmicas com informagdes geométricas 3D tem se des-
tacado como uma abordagem promissora para aplicacdes industriais. A literatura re-
visada demonstra que técnicas baseadas em termografia infravermelha sdo eficazes na
identificacdo de variagdes térmicas associadas a obstrucdes, sedimentos e defeitos es-
truturais, permitindo uma anélise detalhada sem a necessidade de contato direto com os
elementos inspecionados. Entretanto, a limitagdo inerente das imagens térmicas em re-
presentar a geometria tridimensional dos objetos monitorados evidencia a necessidade de
fusdo com técnicas de reconstrucao 3D, como o uso de modelos CAD, nuvens de pontos
ou escaneamento volumétrico.

A avaliagdo das metodologias também evidencia que a aplicacdo de redes neurais
convolucionais (CNNs) na andlise térmica pode aprimorar a interpretacao dos padrdes
térmicos, permitindo inferéncias mais robustas sobre a presenca e a distribuicao de sedi-
mentos dentro de tubulacdes industriais. No entanto, desafios permanecem, especialmente
em relacdo a oclusao de elementos dentro da tubulagdo, a calibrag@o precisa dos sensores
térmicos e a necessidade de volumes de dados anotados para o treinamento de modelos
baseados em aprendizado profundo.

Com base nesse levantamento, conclui-se que ha um grande potencial na exploracao
de metodologias hibridas que combinem termografia infravermelha e reconstrucao
geométrica 3D para aprimorar a precisdo na identificacdo e monitoramento de obstrucdes
em tubulacdes industriais. Os avancos na fusdo de dados térmicos e geométricos podem
proporcionar solugdes mais robustas e adaptaveis as complexidades do ambiente indus-
trial, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas de manuten¢ao preditiva mais efi-
cientes € autdbnomos.

Assim, este trabalho se fundamenta na integracdao dessas tecnologias, propondo

uma solucdo inovadora baseada na analise térmica e reconstru¢do 3D para deteccdo e
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caracterizacao de sedimentos, com potencial aplicagao em diversas industrias que depen-
dem do monitoramento continuo de suas infraestruturas.

A estimativa do nivel de entupimento interno de tubula¢des industriais representa um
desafio significativo, especialmente devido a complexidade dos fenomenos envolvidos na
deposi¢do de sedimentos e as dificuldades inerentes a0 monitoramento interno. Diante
desse cendrio, esta tese propde uma abordagem inovadora baseada na combinagdo de
termografia infravermelha externa e redes neurais convolucionais (CNNs) para inferir a
distribui¢do dos sedimentos no interior das tubulagdes.

Para viabilizar essa abordagem, a CNN deve ser treinada para estabelecer uma relacao
entre imagens térmicas capturadas externamente e diferentes perfis de sedimentagdo in-
terna. O processo de treinamento envolverd a otimizacdo dos hiperparametros da rede
neural, de modo que o modelo aprenda a mapear variacOes térmicas na superficie da
tubulac@o para as correspondentes alturas dos depdsitos internos. Essa estratégia possi-
bilita inferéncias automatizadas sem a necessidade de modelagem fisica detalhada dos
fendmenos de deposicdo. No entanto, a precisdo do modelo depende diretamente da
disponibilidade de um conjunto de dados anotados que representem adequadamente a
diversidade de padrdes térmicos associados as diferentes configuracdes de sedimentos.

A obtencdo de um conjunto de dados representativo constitui um dos principais de-
safios desta pesquisa. Entre as dificuldades enfrentadas, destacam-se a aquisi¢do de da-
dos anotados, para que a CNN aprenda padrdes confidveis, é necessario um conjunto de
imagens térmicas associadas a medicoes precisas da altura do sedimento no interior da
tubulacdo. Como essa informagdo ndo € diretamente observavel, requer técnicas auxilia-
res para anotacdo, como sensores de referéncia ou modelos geométricos. Dados sintéticos
sdo utilizados para complementar conjuntos de dados reais e aumentar a variabilidade das
amostras. No entanto, assegurar que as amostras sintéticas reproduzam com fidelidade
as caracteristicas térmicas do ambiente industrial real € um desafio técnico relevante. O
modelo treinado deve ser capaz de generalizar para diferentes condi¢des operacionais sem
superajustar-se a um conjunto especifico de dados. Para isso, o dataset deve ser suficien-
temente amplo e diversificado nos perfis de sedimentacao.

Para superar esses desafios, esta tese propde uma metodologia estruturada para
a constru¢do do conjunto de dados, incluindo um sefup experimental que simula as
condicodes da planta industrial em ambiente controlado. Esse ambiente permitird a coleta
sistematica de imagens térmicas enquanto se monitora tanto o comportamento térmico da
tubulacdo quanto a geometria dos depoésitos internos. A partir desse setup, serd possivel
gerar um dataset robusto para o treinamento da CNN, viabilizando uma soluc@o eficiente

para o monitoramento ndo invasivo de sedimentacdo em tubulagcdes industriais.



4 UMA METODOLOGIA PARA CONSTRUCAO DE DATA-
SET PARA AJUSTE DO MODELO

Tendo em vista a dificuldade de inferir o nivel de entupimento interno da tubulagdo,
seja através de sensores in loco, seja através de modelos preditivos de escoamento e
depdsito, esta tese propde o uso de termografia externa associada a Redes Neurais Ar-
tificiais (RNA) para estimar o perfil de depdsito de sedimento interno. Para tal as RNAs
deverdo ser treinadas de forma a mapear imagens térmicas em diferentes niveis de cotas
de perfis de sedimento. O treinamento resultard no ajuste dos hiperparametros da rede
que conduzirdo a estimativas assertivas.

Se por um lado o uso de RNA reduz a necessidade de entendimento fisico do
fendmeno de depdsito, por outro exige a necessidade, para treinamento da rede, de um
conjunto de dados anotados suficientes para representar a diversidade de possibilidades
de perfis de depdsitos (ground thuth) e sua representacao térmica externa a ser capturada
pela camera.

Obter este conjunto de dados € um desafio, tendo em vista que o acesso ao inte-
rior da tubulagdo em ambientes industriais € extremamente restrito devido a questdes de
seguranca, limitagdes operacionais e custos elevados. As tubulagdes geralmente transpor-
tam materiais em condicdes adversas, como altas temperaturas, pressdo elevada ou am-
bientes corrosivos, tornando inviavel a insercdo de sensores ou a realizacao de inspe¢des
manuais diretas.

Além disso, a necessidade de interromper o processo produtivo para realizar medi¢des
internas gera impactos econdmicos consideraveis. Outra dificuldade adicional reside na
geometria confinada e na presenga de obstrugdes, o que limita o alcance de equipamentos
convencionais de medi¢do, como réguas ou dispositivos opticos.

Por fim, a variabilidade dos perfis de sedimenta¢@o ao longo do tempo e das condi¢des
operacionais torna dificil capturar uma amostragem representativa e abrangente apenas
com medi¢des pontuais ou em situacdes controladas. Estas restri¢des justificam a busca
por solugdes alternativas, como a abordagem proposta nesta tese, baseada na andlise de
imagens térmicas externas e aprendizado de maquina.

Nesta tese propde-se uma metodologia para a obtencdo de datasets que permitam o
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ajuste (aprendizado) dos hiperparametros do modelo neural.

As tubulagdes do ambiente industrial estdo localizadas em ambiente interno e também
em ambiente externo. Estas tubulacdes estio sujeitas aos intempéries do tempo, da umi-
dade, do sol, da poeira, das mudancas de temperatura, além contaminagdo, corrosio,
incrustacoes externas e vibragdes. Estas sdo algumas das varidveis que compdem o am-
biente real. Devido as dificuldades de modelar os fendmenos fisicos envolvidos neste
ambiente, uma alternativa € utilizar um ambiente em escala e controlado, a fim de estimar
a relacdo das imagens térmicas capturadas e o perfil de sedimento interno na tubulagio.
A ideia é fazer uso de uma maquete em escala que reproduza os fendmenos que ocorrem
na planta e permita aferir o comportamento térmico externo a tubulacio e a geometria

interna do depdsito.

Assim, o setup para a criagdo do dataset proposto serd baseado em uma maquete
que reproduzird em ambiente controlado as condi¢des da planta, podendo ser monitorada
tanto o comportamento térmico da tubulacdo quanto o perfil geométrico do depdsito. A
maquete se constituird de uma tubulagdo em ago galvanizado revestido por tinta térmica
da cor preta. Este revestimento bloqueia o reflexo gerado pelo infravermelho emitido
da camera termografica. Uma vez que, segundo a lei de Stefan Boltzmann, discutida no
Capitulo 2.1, um corpo negro € definido como um meio ou substancia que absorve toda
energia incidente sobre ele, nenhuma parte da radiacdo incidente € refletida ou transmi-
tida. Desta forma, a assinatura térmica da tubulagdo obterd um grau de confiabilidade e
maior precisao.

No interior desta tubulacdo serd depositado o fertilizante com diferentes perfis
geométricos de depdsito. Estes perfis sdo aferidos por laser de alta precisdo, ja que a
maquete pode ser facilmente monitorada. O interior da tubulacdo com a presenca do sedi-
mento € aquecido, e uma camera térmica captura o perfil térmico externo dos fendmenos

envolvidos.

O sedimento deve ser elaborado com fertilizante real proveniente da planta industrial,
garantindo a representatividade das condic¢des reais de operacdo. Devem ser criados os
perfis de sedimentos, que reflitam as condi¢des observadas no ambiente industrial real,
baseando-se em relatos fornecidos por trabalhadores da industria de fertilizantes. Para
esta tese, esses relatos destacaram padrdes tipicos de sedimentagdo, como actimulos em
areas de baixa circulacdo, formacdo de camadas compactas e distribui¢des irregulares
ao longo do comprimento da tubulacdo. Devido a influéncia da gravidade, os sedimen-
tos tendem a se depositar na parte inferior da tubulacdo. Essa abordagem permite uma
diversidade dos perfis encontrados em operacdes industriais, proporcionando uma base
para o desenvolvimento de métodos de andlise e predi¢do baseados em visdo computaci-
onal. Para a validacdo e anotacdo dos perfis sedimentares gerados experimentalmente, é
utilizado um scanner a laser 3D, capaz de capturar a geometria do sedimento com alta

precisdo. Esse procedimento permite a correlacdo entre as variagdes térmicas observadas
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externamente e a distribui¢do volumétrica dos sedimentos no interior do duto.
A seguir € detalhada a metodologia para o sefup envolvendo tanto o projeto da ma-

quete, como as tecnologias para captura de imagem térmica.

4.1 Metodologia para a construcao do sefup

Propde-se um modelo em escala que reproduza as condi¢des de depdsito de fertili-
zantes em tubulagSes industriais que possa ser percebido por camera térmica. A Figura
9 apresenta um esquema da solug@o proposta, enquanto a Figura 10 apresenta a imagem
real da tubulagdo com o soprador térmico posicionado em uma extremidade da tubulacdo

e a camera térmica posicionada na parte inferior a tubulagéo.

imagem térmica mapeamento
5 do sedimento
em escala com em nuvem de
- o sedimento no - pontos
P interior da
tubulacéo
Scanner
soprador = laser 3D
térmico Tubulagdo em escala
h - | Sedimento ,--" !

'

R "

, . h
x

camera térmica

Figura 9: Esquema do ambiente controlado em escala. Fonte: Elaborado pela autora

Soprador Tubulag&o em escala
térmico

camera
térmica

Figura 10: Vis2o da configuracdo real para obten¢do da imagem térmica. Fonte: Elabo-
rado pela autora
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O setup experimental baseia-se na geracdo de um fluxo de calor que percorre uma
tubulac@o em escala, simulando as condi¢des térmicas presentes no ambiente industrial.
Utiliza-se uma mistura de fertilizante NPK da planta industrial, conforme a Figura 11.

B -

P

r o *
\_. Ll

Figura 11: Fertilizante NPK granulado. Fonte: Elaborado pela autora

No interior da tubulagdo, aloja-se um perfil de sedimento composto por uma mistura
de 300g de fertilizante NPK e 200ml de 4gua, replicando os padrdes de umidade observa-
dos na planta industrial. O fertilizante e a 4gua sao misturados manualmente gerando um
bloco de sedimento. Este bloco tem 30 cm de comprimento, largura igual ao didmetro do

tubo e alturas varidveis, conforme a Figura 12

Figura 12: Fertilizante umido no interior do tubo.

Ao inserir uma amostra na tubulagao, a extremidade da tubulag¢do oposta ao soprador
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é fechada. O soprador térmico € posicionado em uma extremidade do tubo para simular o
fluxo de ar quente em seu interior, operando a uma temperatura de 60°C. A extremidade
oposta do tubo é selada para permitir que o sistema atinja a estabilidade térmica, o que
ocorre aproximadamente 40 minutos apds o inicio do aquecimento pelo soprador térmico.
A estabilizacdo térmica é monitorada e confirmada usando o software da camera térmica.

Obtem-se a imagem termogréfica apontando a camera para o duto totalmente preto
fosco. A imagem térmica da base do sedimento, o qual consideramos o angulo 0° entre
base do sedimento e o posicionamento da camera. A camera térmica esta estrategicamente
posicionada para capturar a imagem externa da parte inferior do tubo, onde o sedimento
tende a se acumular, de acordo com a configuracdo real apresentada na Figura 10. Essa
decis@o do posicionamento da camera € baseada em relatos de trabalhadores da industria
de fertilizantes que observaram que, devido a gravidade, o material tende a se depositar
predominantemente no fundo da tubulacdo. A camera estd posicionada a uma distancia
de aproximadamente 80 cm da tubulagio, e essa distancia € verificada usando o software
da camera, que indica automaticamente quando ocorrem distor¢cdes geométricas devido a
proximidade excessiva. Esse procedimento garante que as imagens térmicas registradas
preservem a fidelidade geométrica necessaria para andlises posteriores.

Dessa forma, o experimento permite observar como o actimulo de material interfere
no fluxo de calor e na distribui¢do térmica ao longo da tubulagdo. Essa abordagem pos-
sibilita correlacionar padrdes térmicos externos com a presenca e a altura do sedimento
interno a tubulacao.

ApOs a estabilizacdo térmica, as assinaturas térmicas da superficie externa da tubulacao

s@o capturadas usando a camera térmica.

A Figura 13 mostra um exemplo de uma imagem termografica infravermelha do mo-
delo em escala do duto vazio. A Figura 14 mostra o mesmo duto com sedimento de

fertilizante alocado.

Figura 13: Imagem térmica quando a tubulacdo esta vazia. Fonte: Elaborada pela autora.

E possivel observar na Figura 14 que a temperatura da tubulacio diminui com a
presenca do sedimento em seu interior, o que leva a percep¢ao de que o fertilizante atua
como barreira térmica. Isso indica que quando a temperatura no duto diminui, ocorre um
acumulo indesejavel de sedimento, que pode levar a uma situacdo adversa, ao ponto de
afetar toda a operagdo de producao de fertilizantes.

ApOs a conclusdo da aquisi¢ao da imagem, desliga-se o soprador térmico. Aguarda-se
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Figura 14: Imagem térmica da tubulagdo com sedimento no interior da tubulacio. Fonte:
Elaborada pela autora.

o resfriamento da tubulacdo e do sedimento. Destaca-se que um ponto do setup € permitir
0 acesso ao depdsito formado na tubulacdo. Nesta proposta, as extremidades da tubulagdo
sdo abertas, desta forma, apds se aglutinar o sedimento de forma sélida, este pode ser
facilmente retirado do interior da tubulacdo.

A Figura 15 apresenta uma exemplificagdo de um conjunto de amostras em tempe-
ratura ambiente, j4 removidas do processo de umidificacdo, aglutinacdo e imageamento
térmico. Diferentes amostras sdo criadas de forma a representar diferentes perfis sedi-

mentares.

Figura 15: Amostras de sedimentos. Fonte: Elaborado pela Autora

Ap6s o resfriamento, remove-se o sedimento do interior da tubulagdo. O mapeamento
do sedimento € feito com um scanner 3D, conforme Figura 16. O scanner esta posicionado
com um angulo de 15° a 30cm de distancia da mesa giratdria onde esta o sedimento a ser
mapeado.

O mapeamento é acompanhado pelo software do scanner. O scaneamento permite a
reconstru¢do detalhada da estrutura do sedimento, conforme a Figura 17.

Ap6s a realizagdo do escaneamento de todas as faces do sedimento de fertilizante é
gerado um arquivo em formato .0bj, com faces e vértices do sedimento. Este arquivo de
saida contém uma lista de vértices do poligono, que sdo em torno de 88.000 vértices, De-
pendendo do volume do sedimento, este arquivo poderd ter maior ou menor quantidade
de vértices. A representacdo é dada pela seguinte correspondéncia: coordenada z in-
dica a posicao do sedimento no sentido longitudinal da tubula¢do, a coordenada y indica

o diametro da tubulacdo, e a coordenada z indica a altura do sedimento. A quantidade
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Sedimento

scanner laser 3D

Figura 16: Visdo da configuracdo real do mapeamento do sedimento. Fonte: Elaborado
pela autora

Figura 17: Sedimento digitalizado. Fonte: Elaborado pela autora

de vértices mapeados pelo scanner impacta diretamente na quantidade de parametros ne-
cessdrios na rede neural. Para este exemplo de 88.000 vértices, seriam necessarios 88.000
saidas na rede. Cada vértice € um ponto tridimensional e cada face é um triangulo for-
mado por trés pontos, ou seja, a superficie é formada por poligonos. Os vértices sdo as
coordenadas (x;y; ) e as faces sdo listas de trés vértices cada.

A Figura 18 apresenta uma perspectiva do conceito sobre poligonos gerados para
reconstru¢do tridimensional do objeto, onde é possivel observar que o sedimento € for-

mado por uma malha tridimensional constituida de diversos poligonos.

4.1.1 Pré-processamento dos Dados

Os dados coletados sdo pré-processados para garantir consisténcia e usabilidade. As
imagens térmicas sdo normalizadas, e ruidos reduzidos para melhorar a visibilidade das
caracteristicas relevantes.

No processamento do arquivo no formato .obj, que contém a saida do escaneamento

3D do sedimento, é necessdrio realizar uma filtragem dos dados para manter apenas as

informacdes referentes aos vértices. Esses vértices representam as coordenadas espaciais
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Figura 18: Reconstru¢dao 3D do sedimento a partir de poligonos. Fonte: Elaborado pela
autora

que definem a geometria do sedimento. No entanto, para garantir a consisténcia dos dados
e a compatibilidade com o modelo preditivo, ndo se utiliza a totalidade dos vértices pre-
sentes no arquivo original. Em vez disso, aplica-se uma técnica de amostragem que extrai
um ndmero fixo de vértices distribuidos ao longo do perfil, representando de forma padro-
nizada a quantidade de cotas (altura) do sedimento em cada amostra. Essa padronizagao é
fundamental para alinhar as informagdes geométricas com os dados térmicos, permitindo

o treinamento eficiente e coerente da rede neural.

4.1.2 Rotulagem dos Dados

A rotulagem dos dados € uma etapa importante no desenvolvimento do modelo predi-
tivo proposto, uma vez que permite associar cada imagem térmica capturada a sua respec-
tiva representacdo geométrica em forma de perfil de sedimento. Para isso, cada amostra
fisica digitalizada por meio do scanner 3D, possui sua correspondente imagem térmica.
Com essa abordagem, cada imagem térmica da superficie externa da tubulagdo, obtida
com a presenca de uma amostra de sedimento especifica, € associada a um vetor numérico
que representa a altura do perfil correspondente em seu interior. Esse emparelhamento de
imagem e vetor de cotas forma a base do processo supervisionado de aprendizado, no
qual a rede € treinada a predizer o perfil do sedimento localizado no interior da tubulacao
a partir da imagem térmica externa a tubulacdo. A precisdo dessa rotulagem é impor-
tante para a qualidade do modelo, ja que erros nessa correspondéncia impactam direta-
mente na capacidade da rede de generalizar para novos exemplos. O processo garante
que cada amostra térmica esteja vinculada a uma tnica resposta geométrica padronizada,
assegurando consisténcia nos dados utilizados para treinamento, validagado e teste do mo-
delo. Esse processo assegura o alinhamento adequado entre os dados térmicos e os perfis

geométricos.
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4.2 Aplicacao da metodologia para a obtencao do dataset

A partir do setup, elabora-se diferentes perfis de sedimento de forma manual, a fim
de representar diferentes estagios de obstrucdo na tubulacido. A Figura 19 apresenta uma

exemplificacdo da relagdo entre o sedimento e o seu respectivo perfil.

Figura 19: Exemplificagdo da relacdo entre o sedimento e o seu perfil. Fonte: Elaborado
pela Autora

Na imagem térmica, estabelece-se a regido de interesse do estudo, conforme esté re-

presentada na Figura 20 onde estd localizado o sedimento de fertilizantes.

Figura 20: Imagem térmica da tubulacdo - regido de interesse. Fonte: Elaborada pela
autora.

4.2.1 Aumento de dados

Para garantir maior robustez ao modelo preditivo e compensar a limitacdo de um

numero reduzido de amostras reais, aplica-se técnicas de aumento de dados (data aug-
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mentation) nas imagens térmicas. Inicialmente, as imagens térmicas passam por recor-
tes de regides de interesse (ROI), focando na érea inferior da tubulacdo, onde ocorre o
acumulo de sedimentos, conforme Figura 20. Em seguida, € aplicada a técnica de super-
resolucao por redes neurais (ESRGAN — Enhanced Super Resolution Generative Adver-
sarial Networks), utilizando o modelo RRDB-ESRGAN-x4. Esse processo resulta em
imagens com maior resolucdo espacial, permitindo ao modelo capturar mais detalhes das
variacoes térmicas.

Além da super-resolucdo, sao aplicados filtros (Gonzalez and Woods, 2002) de ruido,
desfoque e interferéncia, simulando condicdes adversas encontradas em ambientes indus-
triais reais, como vibracdo mecanica, reflexos térmicos e interferéncia eletromagnética.

A adi¢do de ruido e desfoque as imagens térmicas simula condi¢des reais de cap-
tura, onde a qualidade da imagem pode ser afetada por vibra¢des, movimento da camera
ou limitagdes do equipamento. Pequenos deslocamentos da camera podem resultar em
imagens borradas. O ruido branco € uma perturbacdo aleatéria na intensidade dos pi-
xels, introduzida para simular ruidos térmicos no sensor da camera infravermelha. Essas
condicdes podem afetar a qualidade das imagens capturadas por sensores infravermelhos
em campo. A aplicacdo desses ruidos de forma controlada permite simular tais variacdes
sem comprometer a integridade dos dados, tornando o modelo mais resiliente a ruidos
operacionais. Essas técnicas de aumento de dados replicam, de forma sintética, a di-
versidade de situagdes que o sistema pode encontrar durante a operagcdo em ambientes
industriais, melhorando sua capacidade de generalizacdo e reduzindo a dependéncia de
coleta massiva de dados reais.

4.3 Aplicacao de metodologia em um estudo de caso

A metodologia proposta foi aplicada na construcao do dataset que foi utilizado para o
ajuste do modelo proposto nesta tese. A metodologia envolveu um conjunto de dispositi-
vos existentes no laboratorio.

A seguir, cada um dos componentes do sistema € especificado, apresentando as tec-

nologias envolvidas na respectiva etapa.

* Equipamento de captura termografica InfiRay P2 Pro - para aquisi¢ao das imagens
termograficas externas a tubulagdo, optou-se por utilizar caAmera térmica InfiRay P2
Pro, com resolugdo de 256x192 pixels e tamanho de pixel de 12 um(micrometro), a
camera oferece alta sensibilidade térmica. Opera a uma taxa de quadros de 25 Hz,
cobre uma faixa de temperatura entre —20 °C e 550 °C, com precisdode +2°Ce

suporta diversas paletas de cores para anélise térmica

* Scanner portatil a Laser 3D - com finalidade de obter a anotacdo (ground thruth)

dos dados para treinamento, busca-se extrair o perfil de sedimento em formato di-
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gital 3D. Para tal propde-se o uso da tecnologia de escaneamento a laser 3D. Um
equipamento que em suas caracteristicas estruturais, contém: laser de varredura,

sensor de deslocamento e camera.

» Soprador Térmico - utilizado para o estabelecimento do fluxo de ar quente dentro da
tubulac@o. O soprador térmico usado € o modelo Skil 8003, que pode operar em 3
niveis de temperatura e com uma variedade de acessorios para acoplamento na saida
de ar. Este equipamento realiza um papel de extrema importancia, conseguindo

atingir temperaturas equivalentes ao ambiente estrutural real.

* Tubulacdo em escala - para reproduzir em escala o ambiente de fébrica, projetou-se
uma maquete de tubulacdo. A tubulagdo apresenta as seguintes dimensoes: 100 cm
de comprimento e 10 cm de diametro. Esta maquete da tubulacdo € baseada em

regides retas. Neste dataset ndo foram avaliadas as tubulacdes curvas.

4.3.1 Dataset

Foram elaboradas 22 amostras de sedimentos, os perfis de sedimentos representam
estdgios variados de obstrucdo na tubulagdo, identificando acumulagdo em diferentes di-
mensoes e niveis, conforme relatado pelos trabalhadores da industria. A representacio
dos padroes de perfis estdo mostrados na Figura 21, para cada padrao foi identificado uma
amostra correspondente.

No entanto 22 amostras nao sdo suficientes para generalizacao no processamento de
uma rede neural. Com isso utilizou-se técnicas de aumento de dados. Inicialmente a
regido de interesse das imagens térmicas tinham resolucdo 280 x 780 pixels e foi aplicada
a ESRGAN nas imagens para aumentar a resolugdo dos pixels usando o modelo RRDB-
ESRGAN-x4. O tamanho final das imagens ap0s a aplicacio do ESRGAN ¢ de 1120 x
3120 pixels.

Cada uma das 22 regiodes de interesse foram divididas em 15 partes menores, conforme
apresentado na Figura 22, resultando em 330 amostras (fatias). Cada fatia, exemplificada
na Figura 23 ficou com resolucdo 1120 x 208 pixels.

O processo de segmentacao das imagens nao foi utilizado apenas como uma abor-
dagem para ampliar o volume de dados disponiveis para o treinamento da rede neural,
mas também para permitir que o modelo aprenda padrdes térmicos locais com maior pre-
cisdo. No entanto, mesmo com esse refinamento, as imagens térmicas ainda estdo sujeitas
a interferéncias ambientais, que podem comprometer a qualidade dos dados e impactar a
confiabilidade das predi¢des. Portanto, € importante considerar os desafios impostos pelas
condicdes reais de operacdo, como vibragdes mecanicas, interferéncias eletromagnéticas
e variagOes térmicas inesperadas, que influenciam diretamente a captura das imagens e a

eficdcia do modelo na identificagdao dos sedimentos.
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Figura 21: Perfis dos sedimentos elaborados manualmente. Fonte: Elaborado pela Autora
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Figura 22: Aumento de dados, fatiamento da regido de interesse. Fonte: Elaborada pela

autora.
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Figura 23: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica RGB do sedimento. Fonte:
Elaborada pela autora.
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Diante desse cenério, a aplicacdo de filtros de ruido, desfoque, ruido branco e inter-
feréncias artificiais desempenham um papel importante na simulacio das condi¢des reais
da inddstria, contribuindo para um aumento de dados que melhora a robustez do modelo
na identificacdo dos padrdes térmicos caracteristicos da sedimentacao.

Para ampliar o conjunto de dados e atender algumas das diversidades possiveis na cap-
tura das imagens térmicas, foram aplicados quatro filtros nas imagens (ruido, desfoque,
ruido branco, interferéncia), conforme as figuras 24, 25, 26 e 27 respectivamente, cada

um com trés intensidades.

Figura 24: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica RBG do sedimento (com
ruido). Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 25: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica RBG do sedimento (com
desfoque). Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 26: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica RBG do sedimento (com
ruido branco). Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 27: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica RBG do sedimento (com
interferencia). Fonte: Elaborada pela autora.

Contudo, a aplicagdo desses filtros deve ser realizada de forma controlada, evitando

a degradagdo excessiva das imagens e garantindo que as informagdes essenciais para a
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predicdo sejam preservadas. Em ambientes sujeitos a vibracdes, a qualidade da captura
pode ser prejudicada pelo deslocamento da camera ou pela movimentagdo da prépria
tubulacdo. Assim, a introduc@o de ruidos sintéticos auxilia no treinamento do modelo,
tornando-o mais resiliente as variagdes encontradas em condi¢des reais de operacao.

Com o objetivo de otimizar a entrada de dados para a rede neural convolucional, as
imagens RGB pré-processadas foram convertidas para escala de cinza, permitindo uma
abordagem mais simplificada. Apds essa conversdo, as mesmas técnicas de aumento de
dados foram aplicadas as imagens em tons de cinza, garantindo a coeréncia no treina-
mento do modelo e ampliando a diversidade do conjunto de dados utilizado no aprendi-
zado da CNN.

As imagens em tons de cinza estdo apresentadas nas Figuras 28, 29, 30, 31, 32, refe-
rentes a imagem original, imagem com ruido, imagem com desfoque, imagem com ruido

branco, imagem com interferéncia, respectivamente.

| \

Figura 28: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica tom de cinza do sedimento.
Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 29: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica tom de cinza do sedimento

(com ruido). Fonte: Elaborada pela autora.
‘ l ‘

Figura 30: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica tom de cinza do sedimento
(com desfoque). Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 31: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica tom de cinza do sedimento
(com ruido branco). Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 32: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica tom de cinza do sedimento
(com interferéncia). Fonte: Elaborada pela autora.

Esse processo expandiu o conjunto de dados da seguinte forma 15 cortes x (1 fatia
orginal + 4 filtros x 3 parametros diferentes nos filtros) = 195 fatias distintas. 22 amostras
x 195 fatias de cada amostras = 4290 fatias. Resultando em 4290 amostras distintas RGB
e 4.290 amostras distintas em tons de cinza a fim de melhorar a robustez e reduzir o risco

de overfitting.

4.3.2 Rotulagem dos Dados

A nuvem de pontos gerada pelo scanner (arquivo de vértices) € segmentada em 15
partes para manter a propor¢do entre as 15 fatias térmicas. Cada fatia da nuvem de pontos
¢ interpolada para um tamanho fixo de 800 pontos, padronizando os dados e garantindo
alinhamento entre os conjuntos. Esses rétulos servem como ground truth, permitindo o
treinamento da rede neural na tarefa de mapear caracteristicas das imagens térmicas as
alturas dos sedimentos.

A correspondéncia entre a fatia da imagem térmica e a respectiva fatia do arquivo
de coordenadas sdo utilizadas no treinamento do modelo. A entrada € o fragmento da
imagem térmica e o ground-truth é a coordenada z do respectivo fragmento do arquivo de
coordenadas.

O sistema experimental segue a metodologia proposta para replicar, de forma contro-
lada, as condicdes reais de sedimentacdo de fertilizantes em tubulacdes industriais, per-
mitindo a andlise térmica e geométrica dos depdsitos. A combinacdo da camera térmica,
do scanner a laser 3D e do soprador térmico possibilita a aquisicdo de dados sobre a
distribui¢do dos sedimentos e suas respectivas assinaturas térmicas. Assim, a estrutura
do experimento garante a obtencdo de informacdes relevantes para o desenvolvimento de
solugdes inovadoras voltadas ao monitoramento nao invasivo de tubulacdes industriais.

Neste capitulo foram apresentados os materiais e a metodologia para elaboracdo dos
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dados a serem aprendidos pelo modelo A seguir apresentaremos a arquitetura da rede

neural convolucional proposta como modelo para obtencao do perfil do entupimento.



5 T-NET UMA REDE NEURAL PROFUNDA PARA ESTI-
MATIVA DO PERFIL DO SEDIMENTO

Este trabalho propde um método ndo invasivo baseado no processamento de imagens
térmicas de sedimentos dentro de uma tubulagdo. Este processamento € realizado através
de um modelo computacional baseado no processamento da imagem. Através da visao
computacional serd inferido o perfil de obstru¢do do tubo. A Figura 33 apresenta a visao

geral do modelo.

Modelo térmico Modelo de mapeamento
do sedimento

scanneamento 3D

tubulagdo em escala do sedimento
x_JS
[ ) dor térmico
: \ sopra
e | "WEE sop

y = o= ‘ﬁ / \
° ¢ : S
ﬂ_, camera térmica l Sedim%&s

N> imagem térmica (rgb)

e
— LIAIIN§§ > imagem térmica fatiada (rgb)
,_'::'ii* imagem térmica (tons de cinza) \
> T-Net
predigdo do perfil ground truth
do sedimento perfil do sedimento

Figura 33: Visao geral da metodologia proposta.
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5.1 Arquitetura da T-Net

A arquitetura da T-Net € inspirada na rede Point Set Generation (PSG) (Fan et al.,
2017a). A PSG usa dados sintéticos para reconstrugdo 3D de objetos visiveis e a
reconstrucdao 3D ¢ exibida em uma nuvem de pontos. Na T-Net, as imagens térmicas
sdo a entrada da rede, a reconstrucdo do sedimento ocluso a tubulacdo ¢ apresentado em

cotas, conforme esquematizado na Figura 34

AutoEncoder
A
[ )
Encoder Decoder Saida Autoencoder
A A
[ ) [ )
32 54 32 Flatten
128 128 800
Saida Final
——
Flatten
-

Dense Saida MLP
Layers

Figura 34: Desenho esquemadtico da arquitetura da rede.

Este modelo € baseado, inicialmente, em uma arquitetura autoencoder (encoder-
decoder), onde a entrada ¢ uma imagem com dimensdes (Altura da imagem, Largura
da imagem, Quantidade de canais de cores). O encoder (Codificador) é uma rede con-
volucional que extrai representagdes hierdrquicas da imagem. O Encoder € responsdvel
por extrair caracteristicas relevantes das imagens de entrada, reduzindo progressivamente
a dimensionalidade e capturando representagdes latentes significativas. O decoder (deco-
dificador) reconstréi a informagao a partir das caracteristicas extraidas.

Na arquitetura proposta, os dados de saida do encoder convolucional seguem dois flu-
xos de processamento distintos € complementares. O primeiro fluxo direciona os mapas
de ativagdo para o decoder, cuja fungdo € reconstruir as caracteristicas espaciais relevantes
da imagem térmica original, preservando a estrutura e a morfologia do perfil térmico asso-
ciado ao sedimento. O segundo fluxo encaminha as mesmas representagdes latentes para
uma rede MLP (Multi-Layer Perceptron), responsavel por realizar um mapeamento direto

dessas caracteristicas para valores numéricos que representam o perfil geométrico do se-



83

dimento. A estratégia de bifurcacdo da informagdo permite explorar simultaneamente a
capacidade de reconstrucao espacial do autoencoder e a eficiéncia de modelagem vetorial
da MLP. Ao final do processamento, as saidas do decoder e da MLP s@o concatenadas,
resultando em uma representacao que combina informagdes estruturais e numéricas para
a estimativa do perfil de sedimentacao.

Com o objetivo de apresentar de maneira clara e estruturada a arquitetura da rede
neural desenvolvida e a estrategia de bifurcagdo do processamento, apresenta-se trés ta-
belas especificas Tabela 9, Tabela 10 e Tabela 11. Essas tabelas descrevem detalhada-
mente a composicao da rede, incluindo o modelo baseado em codificador-decodificador
convolucional, o codificador associado a uma multilayer perceptron (MLP) e o processo
de concatenagdo responsdvel pela formagdo da saida final em 800 pontos. Cada estru-
tura estd apresentada especificando-se as camadas, os tamanhos das entradas e saidas,
os parametros dos kernels, as fungdes de ativacdo aplicadas e as operagdes de pooling
realizadas. Tal organizacdo visa apresentar a modelagem proposta, favorecendo a repro-
dutibilidade do estudo. A Tabela 9 descreve as informacgdes do processamento do auto-
encoder, a Tabela 10 apresenta as informacdes do encoder seguido da MLP, a Tabela 11
apresenta as informagdes de concatenacao da saida do autoencoder com a saida da MLP.
As informagdes de ”(Altura, Largura, Canais)”apresentadas nas colunas de “Entrada’e

”Saidanas Tabelas 9, 10 e 11 referem-se as dimensdes da imagem de entrada.

Tabela 9: Descri¢ao da arquitetura da rede convolucional (Encoder-Decoder)

Camada Entrada Kernel | Funcio de Ativacdo | Max Pooling Saida

Input Layer (Altura, Largura, Canais) - - - (Altura, Largura, Canais)
1* Convolugio (Altura, Largura, Canais) | 3x3x32 ReLU - (Altura, Largura, 32)
1° Pooling (Altura, Largura, 32) - - 2%x2 (Altura/2, Largura/2, 32)
2% Convolucdo (Altura/2, Largura/2, 32) | 3x3x64 RelLU - (Altura/2, Largura/2, 64)
2° Pooling (Altura/2, Largura/2, 64) - - 2x2 (Altura/4, Largura/4, 64)
3¢ Convolucao (Altura/4, Largura/4, 64) | 3x3x128 ReLU - (Altura/4, Largura/4, 128)
3° Pooling (Altura/4, Largura/4, 128) - - 2%x2 (Altura/8, Largura/8, 128)
1* Deconvolugio (Altura/8, Largura/8, 128) | 3x3x128 ReLU - (Altura/8, Largura/8, 128)
BatchNormalization_1 | (Altura/8, Largura/8, 128) - - - (Altura/8, Largura/8, 128)
2% Deconvolugdo (Altura/8, Largura/8, 128) | 3x3x64 ReLU - (Altura/8, Largura/8, 64)
BatchNormalization 2 | (Altura/8, Largura/8, 64) — — - (Altura/8, Largura/8, 64)
3% Deconvolugdo (Altura/8, Largura/8, 64) | 3x3x32 RelLU - (Altura/8, Largura/8, 32)
BatchNormalization 3 | (Altura/8, Largura/8, 32) - - - (Altura/8, Largura/8, 32)
Flatten (Altura/8, Largura/8, 32) - - - (Flattened Vector)
Dense (Output Layer) (Flattened Vector) - - - 800

A apresentacdo detalhada das tabelas que descrevem as camadas da rede neural con-
volucional, seu fluxo de processamento e as respectivas configuracdes técnicas, torna-se
importante contextualizar essas informacgdes em termos de desempenho e implica¢Oes
praticas para o modelo proposto. Para isso, a Tabela 12 compara criticamente as vanta-
gens e desvantagens de cada componente da arquitetura: o encoder, o decoder e a MLP.

Essa comparagdo permite avaliar, de maneira estruturada, como cada parte contribui para
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Tabela 10: Descricdo da arquitetura do modelo Encoder + MLP

Camada Entrada Kernel | Funcio de Ativacdo | Max Pooling Saida

Input Layer (Altura, Largura, Canais) - - - (Altura, Largura, Canais)
1 Convolugao (Altura, Largura, Canais) | 3x3x32 ReLU - (Altura, Largura, 32)
1° Pooling (Altura, Largura, 32) - - 2x2 (Altura/2, Largura/2, 32)
2% Convolugao (Altura/2, Largura/2, 32) | 3x3x64 ReLU - (Altura/2, Largura/2, 64)
2° Pooling (Altura/2, Largura/2, 64) - - 2x2 (Altura/4, Largura/4, 64)
3% Convolugao (Altura/4, Largura/4, 64) | 3x3x128 ReLU - (Altura/4, Largura/4, 128)
3° Pooling (Altura/4, Largura/4, 128) - - 2x2 (Altura/8, Largura/8, 128)
Flatten (Altura/8, Largura/8, 128) - - - (Flattened Vector)
Dense 1 (MLP) (Flattened Vector) - ReLU - 256

Dropout (50%) 256 - - - 256

Dense 2 (MLP) 256 - ReLU - 128

Dense 3 (Output Layer) 128 - - - 800

Tabela 11: Descricdo da arquitetura para a formacdo da Saida Final (Concatenacdo de
Saida Auto Encoder e Saida MLP)

Camada Entrada | Kernel | Funcao de Ativacao | Pooling | Saida
Concatenate (800, 800) - - - (2 x 800)
Dense (Final Output) | (2 x 800) - - - 800

o objetivo final de reconstrucdo e predi¢do do perfil de sedimentos, evidenciando os pon-

tos fortes e as limitagdes associadas a escolha desta configuragdo hibrida.

Tabela 12: Comparacao das partes da Arquitetura da T-Net

tura térmica
- Captura padrdes complexos

Arquitetura| Vantagens Desvantagens
Autoencoder| - Preserva informagdes espa- | - Maior complexidade e custo
(Encoder- ciais computacional
Decoder) - Boa reconstrucio da estru- | - Exige mais dados para trei-

namento

Encoder + | - Simples e eficiente - Perde estrutura espacial
MLP - Menor nimero de | - Dificuldade na modelagem
parametros de relagdes geométricas
- Requer menos dados para
treinamento
Autoencoder| - Combina a reconstrucao es- | - Modelo mais pesado e com-
+ MLP | pacial com modelagem veto- | plexo
(Fusdao de | rial - Maior tempo de treinamento
Saidas) - Melhor capacidade preditiva | e consumo de memoria

Para concluir este capitulo, a arquitetura proposta, denominada T-Net, representa uma

abordagem para a estimativa do nivel de sedimentos em tubulacdes industriais a partir
de imagens térmicas. A combinacdo entre autoencoders e redes densas permite explorar

tanto a estrutura espacial das imagens quanto a modelagem vetorial das caracteristicas
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térmicas capturadas. A andlise comparativa das diferentes arquiteturas evidencia o com-
promisso entre a preservacdo da informacgdo espacial e a eficiéncia computacional. O
proximo capitulo apresentard a implementacdo do modelo, detalhando os processos de

treinamento, validacdo e avalia¢do dos resultados, consolidando a metodologia proposta.



6 RESULTADOS E DISCUSSOES

A rede neural foi treinada no Google Colaboratory (Google Colab) que é um ambiente
de computagdo em nuvem para execucao de modelos de aprendizado de miquina. Os
dados foram processados em GPU modelo T4 com 51 GB de RAM e 15GB de VRAM.

O modelo foi treinado utilizando tanto imagens em RGB quanto em tons de cinza,
permitindo uma anélise comparativa do impacto das diferentes representacdes de cor no
desempenho da rede. Essa abordagem possibilitou avaliar se a redu¢do da complexidade
das imagens, ao remover informacgdes de cor, afeta a capacidade do modelo de identi-
ficar padroes térmicos e estimar o nivel de sedimentagdo na tubulacido. Os resultados
dos treinamentos sao apresentados por meio de métricas quantitativas, possibilitando a
comparacao entre as duas abordagens e destacando qual delas proporciona maior precisao

na reconstru¢do e inferéncia dos perfis de sedimentos.

O primeiro treinamento da T-Net foi realizado com 4290 imagens RBG e o segundo
treinamento foram 4290 imagens tons de cinza. Para ambos os treinos foram utilizadas
60% das imagens para treinamento, 20% das imagens para validagao e 20% das imagens
para teste, selecionadas aleatoriamente. Foram processadas em 100 épocas, batch size 8,

otimizador Adam, learning rate no valor de 0.0001.

As métricas utilizadas para verificar as diferencgas entre os valores previstos pela T-Net
e o ground-truth foram o Mean Square Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE),
Mean Absolute Error (MAE), Coeficiente de Determinacdo (R?) que sdo calculadas res-

pectivamente da seguinte forma:

n

1
MSE=—3 (y—u)* ®)

i=1

1
RMSE = | = (y = %), )

1 n
MAE == |y —uil. (10)
i=1
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onde n, y e y; s30 o ndmero total de amostras, valor de referéncia (ground truth) e valor

R=1- (11)

da amostra, respectivamente. Assim, o erro ¢ dado pela diferencga entre y € ;. A métrica
R?, também conhecida como coeficiente de determinagdo, é uma importante medida de
desempenho para avaliar a qualidade do modelo de aprendizado de mdquina. No contexto
da rede T-Net, ela pode ser descrita como uma métrica adicional utilizada para verificar o
quao bem os valores preditos pela rede se aproximam dos valores reais (ground-truth). O
R? quantifica a proporgdo da variabilidade dos dados que € explicada pelo modelo, isto é
importante no processo de validacdo do aprendizado da rede. Neste contexto, um valor de
R? préximo de 1 indica que o modelo é capaz de explicar a maior parte da variabilidade
dos dados e, portanto, tem uma alta capacidade preditiva. Por outro lado, valores de
R? préximos de 0 sugerem que o modelo ndo consegue explicar bem a variabilidade
dos dados, indicando possiveis defici€éncias no treinamento ou no modelo utilizado. Em
conjunto com as métricas como RMSE, MSE e¢ MAE, o R? fornece uma visdo mais
completa sobre a qualidade do modelo no processo de predi¢do da sedimentacdo com

base em imagens térmicas.

6.1 Métricas de treino vs validacao - imagens RBG e Tons de cinza

Na Figura 35 sdo apresentadas as informagdes de fungdo de perda entre o treino € a

validacdo das imagens RBG e tons de cinza.
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Figura 35: Comparagdo entre treino e validagdo para RGB e tons de cinza.

Na Figura 35 (a) e (b), o eixo X (horizontal) representa o nimero de épocas, variando
de 0 a 100, enquanto o eixo Y (vertical) indica o valor da perda (Loss) em percentual
(%). As linhas sélidas correspondem ao desempenho no conjunto de treinamento, sendo
a linha vermelha associada ao erro quadratico médio (MSE — Mean Squared Error), a

linha verde ao erro absoluto médio (MAE — Mean Absolute Error) e a linha azul a raiz do
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erro quadrdtico médio (RMSE — Root Mean Squared Error). As linhas tracejadas, por sua

vez, representam os mesmos erros, mas no conjunto de validagao.

Observa-se que, no inicio do treinamento (época 0), os valores de perda sdo eleva-
dos, caindo rapidamente durante as primeiras 20 épocas. ApOs esse periodo inicial, as
curvas de perda tendem a se estabilizar. Nota-se ainda que os erros no conjunto de
validacdo permanecem ligeiramente superiores aos do conjunto de treinamento, o que
sugere a ocorréncia de um leve overfitting. O RMSE apresenta valores mais altos do que
as demais métricas, uma vez que € derivado do MSE. De modo geral, todas as métricas
(MSE, MAE e RMSE) mostram uma tendéncia de queda acentuada nas primeiras épocas,
estabilizando-se posteriormente em valores baixos, o que indica que o modelo aprendeu
os padrdes presentes nos dados. Além disso, o processamento das imagens RGB propor-
cionou um treinamento mais eficiente e resultou em um menor erro geral, possivelmente

devido a maior riqueza de informagdes contidas nesse formato de dado.

Na Figura 36 sdo apresentadas as informag6es do coeficiente de variabilidade das

imagens RBG e tons de cinza
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Figura 36: Coeficiente de variabilidade dos dados (R?)

Na Figura 36 (a) e (b), o eixo X (horizontal) representa o nimero de épocas, variando
de 0 a 100, enquanto o eixo Y (vertical) apresenta o coeficiente de determinagio 12, uti-
lizado para medir a qualidade do ajuste do modelo. A linha sélida vermelha corresponde
ao valor de R? no conjunto de treinamento, e a linha tracejada vermelha representa o R?
no conjunto de validagdo. No inicio do treinamento (época 0), os valores de R? sdo ne-
gativos, indicando que o modelo ainda ndo foi treinado adequadamente. Nas primeiras
20 épocas, observa-se uma rdpida melhoria nos valores de 122, seguida por uma tendéncia
de estabilizagdo. O R? do treinamento se aproxima de 1, sugerindo um excelente ajuste
aos dados de treinamento. J4 o R? da validagio também apresenta melhoria significativa,

embora com maior oscilagd@o e valores ligeiramente inferiores aos do treinamento.
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6.1.1 Comparativo RBG x Tons de cinza

A Tabela 13 apresenta de forma consolidada os resultados obtidos para cada

configuracio de entrada RBG e Tons de cinza.

Tabela 13: Métricas do Modelo para imagens RGB e Tons de cinza

Métrica | RGB (%) | Tons de cinza (%)
MAE 4.91765 6.21163
MSE 2.59747 3.96941
RMSE 6.55544 7.95289
R? 0.89318 0.87645

Os resultados mostram que o modelo obteve um desempenho superior utilizando ima-
gens em RGB. O erro absoluto médio (MAE) e o erro quadratico médio (MSE) foram
menores para imagens coloridas, indicando que as predi¢cdes foram mais precisas e com
desvios médios menores. Isso sugere que a informacgao adicional dos trés canais (R, G,
B) ajudou 0 modelo a capturar padrdes térmicos e geométricos de forma mais eficiente. O
RMSE também foi inferior para o caso RGB, mostrando que grandes erros foram menos
frequentes em comparacao ao treinamento com imagens em tons de cinza. Além disso,
o coeficiente de determinagio (R?) atingiu 89,3% para imagens RGB, contra 87,6% para
tons de cinza, reforcando que a presenca da informacao de cor melhora a capacidade pre-
ditiva do modelo. Apesar da vantagem em termos de precisdo, € importante considerar
que o processamento de imagens RGB demanda maior custo computacional, devido ao

tratamento de trés canais ao invés de apenas um.

6.2 Ground truth

Durante o processamento dos arquivos de nuvem de pontos obtidos via escaneamento
3D dos sedimentos, cada perfil foi segmentado em 15 fatias longitudinais. A fim de
garantir uniformidade estrutural para as andlises subsequentes, cada fatia foi submetida a
um processo de interpolacdo, padronizando a quantidade de amostras em 800 pontos por
fatia. Essa abordagem visou minimizar variagdes na densidade de pontos ao longo dos
perfis e assegurar a compatibilidade dimensional entre os dados geométricos e as imagens
térmicas utilizadas como entrada no modelo de aprendizado profundo.

O gréfico ilustrado na Figura 37 apresenta os perfis de altura de 330 fatias (22 amos-
tras x 15 fatias), comparando as alturas originais (linha vermelha) com alturas interpoladas
usando trés métodos: Linear (linha tracejada azul), Cibico (linha tracejada roxa) e Vizi-
nho Mais préximo “Nearest”(linha tracejada verde). Essa metodologia de interpolacao
foi importante para viabilizar o desenvolvimento do modelo, normalizando os dados de

saida do modelo.
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Figura 37: Interpolacdo alturas

A interpolacgdo linear (linha azul) mostra um alinhamento préximo com os dados ori-
ginais, mantendo uma tendéncia consistente com pequenos desvios em picos e vales. A
interpolacgdo cubica (linha roxa) segue de perto os dados originais, oferecendo uma curva
mais suave, particularmente nos pontos de inflexdo. Parece reduzir o ruido e fornecer
uma aproximag¢ao mais refinada. Enquanto a interpolacdo Nearest (linha verde) introduz
mudancas em forma de degrau, especialmente em torno de picos e vales, devido a sua
natureza discreta de atribuicao de valores com base no ponto mais proximo.

O gréfico apresentado na Figura 38 exibe as diferencas percentuais (A%) entre os
valores de alturas originais e aqueles obtidos de trés métodos de interpolacdo: Linear

(linha azul), Cibico (linha tracejada roxa) e Nearest (linha tracejada verde) em 330 fatias.
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Figura 38: Diferencas percentuais das interpolacdes

O eixo y representa o desvio percentual dos valores interpolados dos valores origi-

nais. Os valores positivos indicam que a interpolacdo superestimou as alturas originais,
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enquanto valores negativos indicam subestimag@o. A interpolacdo linear (linha azul)
mostra o comportamento mais estavel, com desvios agrupados em torno de 0%. Isso
sugere que a interpolagdo linear aproxima os dados originais com erros minimos. En-
quanto a interpolacdo cubica (linha tracejada roxa) também mostra pequenos desvios,
mas com transi¢Oes ligeiramente mais suaves em comparacao a interpolacdo linear. Os
desvios permanecem mais proximos de 0%, indicando precisdo, especialmente em torno
de transi¢cdes complexas. A interpolagdo Nearest (linha tracejada verde) exibe desvios
maiores € mais abruptos em comparagao com os outros métodos. Ela tem picos e vales
mais altos, perceptiveis em torno de mudancas abruptas nos dados originais, devido a sua
natureza discreta. As interpolac¢des linear e cuibica sdo melhores para manter a precisio,
com a cubica superando ligeiramente a linear em suavidade. A interpolagdo Nearest in-
troduz mais variabilidade e € menos confiavel para previsao de altura. O grafico destaca a
importancia de selecionar o método de interpolacao apropriado dependendo da precisao
desejada e dos requisitos da aplicacao.

A Figura 39 apresenta as diferengas percentuais absolutas (|A|%). entre os valores de
altura originais e os valores interpolados usando trés métodos: linear (linha azul), ciibico

(linha tracejada roxa) e Nearest (linha tracejada verde) em 330 fatias.
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Figura 39: Diferencas percentuais absolutas

O eixo y representa a magnitude das diferencas percentuais, independentemente da
direcdo (positiva ou negativa), enfatizando a escala de desvio dos valores originais. A
interpolacgdo linear (linha azul) demonstra desvios consistentes e relativamente pequenos,
com a maioria dos valores permanecendo abaixo de 10%. FEle mantém uma tendéncia
suave, mostrando variacdo minima entre as fatias. Enquanto a interpola¢do cubica (linha
tracejada roxa) exibe desvios pequenos, sobrepondo-se ao método linear em regides com

dados estdveis. O método cubico também fornece transi¢cdes mais suaves, destacando sua
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precisdo na captura de detalhes mais finos. A interpolagdo Nearest (linha tracejada verde)
mostra os maiores desvios, com picos pronunciados excedendo 20% em algumas fatias.
Isso indica que a interpolagdo Nearest tem dificuldade para aproximar os dados originais
com precisdo, particularmente em regides com transi¢oes abruptas ou alta variabilidade.
O gréfico confirma que as interpolagdes lineares e cubicas sdo adequadas para tarefas que
exigem precisdo, com a cubica fornecendo resultados mais suaves.

A tabela 14 apresenta as médias das diferengas percentuais e também dos erros de
interpolagdo (MSE, RMSE e MAE) de todas as cotas para as 330 fatias

Tabela 14: Erros de interpolagdes

Metricas Interpolacoes

Linear Cubica Nearest
Erros de interpolacio (em elevacao/altura)
MAE 2.58271 2.57999 3.11618
MSE 11.46077 11.36087 15.65578

RMSE 3.38538 3.37059 3.95674

Erros de interpolaciao (em percentual)

MAE 3.83262%  3.82610%  4.62127%
MSE 17.00727% 16.84807% 23.21740%
RMSE 5.02374%  4.99856%  5.86781%

Analisando as métricas de erro, pode-se afirmar que a interpolagdo ciibica mostrou-se
mais precisa para esta aplicagdo. Além disso, a interpolagdo cibica e a interpolagio linear
apresentaram valores de erro muito semelhantes.

A Figura 40 apresenta os resultados comparativos das médias das alturas de cada fatia,

comparando a média da altura da fatia original, da fatia interpolada e da fatia predita pela

rede.
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Figura 40: Comparagao da interpolacdo das alturas da saida do processamento das ima-
gens RBG e tons de cinza
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Na Figura 40 (a) e (b), o eixo X (horizontal) representa os indices das fatias (Slices),
variando de 0 a 330. Eixo Y (vertical) representa os valores de altura, variando de O a
100, onde 100 representa o diametro da tubulagdo em escala. A linha Vermelha (s6lida)
representa os valores preditos pelo modelo. Enquanto a linha azul (tracejada) representa
os valores interpolados pela interpolagdo cibica. A linha rosa (tracejada) representa os

valores originais do conjunto de dados.

As curvas original e interpolada parecem bastante sobrepostas, sugerindo que a
interpolagdo reconstréi bem os dados reais. A curva de predigdo segue a tendéncia das
outras duas curvas, mas apresenta menor variabilidade, podendo indicar uma suavizagdo
excessiva ou uma perda de detalhes finos. As predi¢gdes apresentam menor erro em relagdo
aos dados originais e maior erro em relacdo aos dados interpolados, indicando que o mo-
delo pode estar mais alinhado com a distribui¢do dos dados reais do que com os valores
gerados pela interpolagdo. Apesar das oscilagdes, o erro percentual permanece contro-
lado, demonstrando um desempenho consistente na predicao da sedimentacao. O padrao

oscilatdrio representam as variagdes naturais do fendmeno estudado.

A Figura 41 apresenta as diferencas no erro percentual (A%) entre as médias das
alturas de cada fatia do sedimento (s/ices). A comparacdo dos percentuais € feita com as

médias das fatias originais, fatias interpoladas e fatias preditas.

40 40
---- Original x Predicts ---- Original x Predicts
---- Interpolated x Predicts ---- Interpolated x Predicts

20 A 20
a0 il A T T
" 'r‘;:?"#'-"%?“ﬁ“e b - WW“*‘**"WWW#WM«

A%
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-40 . : . . . —40 ; : ; ; ;
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Slices Slices
(a) Delta - RGB (b) Delta - Tons de Cinza

Figura 41: Delta

A diferenca percentual entre os valores originais e previstos (linha azul tracejada)
e entre os interpolados e previstos (linha vermelha tracejada) mostra um padrdo seme-
lhante nos dois casos. A Figura 41b a curva vermelha (Interpolated x Predicts) apresenta
variagdes ligeiramente maiores do que a curva azul (Original x Predicts), sugerindo que
o modelo se ajusta melhor aos dados originais do que aos interpolados. Isso sugere que o

modelo tem uma maior variabilidade no erro ao processar imagens em tons de cinza.
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6.3 Reconstrucoes do perfil do sedimento

As Figuras 42a, 42b, 42c, 42d sao as representacoes 3D do conjunto de dados de
imagens RGB selecionados aleatoriamente para o dataset de teste da T-Net. As coorde-
nadas x e y foram fixadas, a coordenada x representa a fracdo longitudinal da tubulagdo
e a coordenada y representa o didmetro da tubulagdo. A representa¢do 3D apresenta a
comparagdo entre a coordenada z da saida da rede neural, na cor vermelha, comparada

com a coordenada z da fatia escaneada do sedimento, na cor azul.

X 20 10
40 0

(a) Reconstrugdo 3D de imagem RBG - fatia (b) Reconstrucio 3D de imagem RBG - fatia
aleatéria 1 aleatéria 2

(c) Reconstrugdo 3D de imagem RBG - fatia (d) Reconstrucio 3D de imagem RBG - fatia
aleatoria 3 aleatéria 4

Figura 42: Reconstru¢do 3D de diferentes fatias aleatérias de imagens RBG.

Os gréficos exibem nuvens de pontos tridimensionais nos quais os pontos vermelhos
representam os pontos preditos pelo modelo, enquanto os pontos azuis representam o

ground truth, ou seja, os valores reais das alturas do sedimento. Em todos os graficos, hda
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uma correspondéncia geral entre os pontos vermelhos (preditos) e os pontos azuis (ground
truth). Isso sugere que o modelo estd conseguindo reconstruir a estrutura do sedimento
de forma razodvel.

Em algumas regides, os pontos vermelhos parecem mais dispersos do que os azuis,
indicando maiores desvios nas predicoes. Em geral estas dispersdes estdo nas laterais dos
sedimentos, as quais sofrem maior influencia do aquecimento do metal da tubulagdo.
Possiveis melhorias incluem refinamento da arquitetura do modelo para melhorar a
acuricia em dreas de maior dispersdo. Aplicacdo de pds-processamento nas predicoes
para reduzir o espalhamento de pontos. Andlise dos dados de entrada para verificar se ha
padroes especificos que afetam negativamente as previsoes.

As Figuras 43a, 43b, 43c, 43d sdo as representacdoes 3D do conjunto de dados de
imagens em tons de cinza selecionados aleatoriamente para o dataset de teste da CNN.
As coordenadas x e y foram fixadas, a coordenada x representa a fra¢do longitudinal da
tubulacdo e a coordenada y representa o diametro da tubulagdo. A representagao 3D
apresenta a comparagao entre a coordenada z da saida da rede neural, na cor vermelha,
comparada com a coordenada z da fatia escaneada do sedimento, na cor azul.

A estrutura geral para reconstru¢do foi realizada satisfatoriamente, tanto para ima-
gens RBG quanto para imagens em tons de cinza, apresentados pelo alinhamento entre
os pontos preditos e o ground truth. Isso sugere que ambos os modelos capturam a mor-
fologia do sedimento de forma coerente. As imagens foram selecionadas aleatoriamente.
Na exemplificagao, as reconstru¢des de imagens RGB apresentadas nas Figuras 42a, 42b,
42c, 42d apresentam uma maior dispersao em algumas dreas, especialmente nas partes
superiores da curva de sedimentacdo. As Figuras 43a, 43b, 43c, 43d representacido 3D
dos perfis de sedimentos de imagens em tons de cinza, parecem apresentar uma melhor
compactagdo dos pontos preditos, indicando um menor erro em algumas regioes.

A Figura 44 apresenta uma reconstru¢do completa do perfil do sedimento, através
da consolidacao das partes fatiadas, validando o método baseado em imagens térmicas e
redes neurais convolucionais (CNNs) para prever o perfil de sedimentagao em tubulagdes
industriais sem a necessidade de abertura ou intervengao fisica.

Possiveis melhorias incluem filtragem de ruido nos dados RGB para reduzir dis-
persdes. Ajustes no modelo de interpolagdo para diminuir discrepancias nas regioes su-
periores. Combinacdo de RGB e Grayscale para testar um modelo hibrido que aproveite
os beneficios de ambos.

A tabela 15 apresenta um comparativo das métricas de erro entre o modelo T-Net e a
rede MLP apresentada por (Dua, 2020). As métricas sao referentes ao processamento das
imagens RGB.

As métricas MAE, MSE, RMSE do processamento MLP apresentam erros menores,
mostrando previsdes mais proximas em termos absolutos, e penalizando menos os erros

grandes. Enquanto o Coeficiente de determinacdo (R?) do modelo O T-Net apresenta um
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X 20 10
40 0

(a) Reconstrugdo 3D de imagem tons de (b) Reconstrucdo 3D de imagem tons de
cinza - fatia aleatéria 1 cinza- fatia aleatéria 2

(c) Reconstrugdo 3D de imagem tons de (d) Reconstrucdo 3D de imagem tons de
cinza - fatia aleatéria 3 cinza - fatia aleatéria 4

Figura 43: Reconstrug@o 3D de diferentes fatias aleatérias de imagens em tons de cinza.

Tabela 15: Comparagdo das métricas de desempenho entre MLP e T-Net

Métrica MLP | T-Net (tons de cinza)
MAE (%) | 2.71767 6.21163
MSE (%) | 0.27353 3.96941
RMSE (%) | 5.17997 7.95289
R? 0.77027 0.87645

valor maior (0.89318), o que significa que ele explica melhor a variabilidade dos dados,
mesmo tendo erros absolutos maiores. Logo o MLP de (Dua, 2020) € mais estdvel nos
erros médios (boa para previsdes globais com pouco desvio). Enquanto o modelo T-Net
captura melhor a estrutura dos dados (maior %), mas com maior dispersdo e erros médios

absolutos maiores.
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Figura 44: Consolidacdo do fatiamento para reconstru¢ao do sedimento inteiro

6.4 Limitacoes do modelo T-Net

Apesar dos avancos alcangados na predi¢do do perfil de sedimentos a partir de ima-
gens térmicas em ambiente controlado, € necessario reconhecer as limitacdes do modelo
proposto ao extrapold-lo para situa¢Oes industriais reais. A transi¢do da maquete para
aplicagbes em campo envolve desafios associados a complexidade dos fendmenos fisicos,
variabilidade operacional e limita¢des de calibracdo do sistema. Para tornar a andlise
mais estruturada, a Tabela 16 apresenta uma sintese das principais limitagdes identifica-
das, categorizadas em termos de sua origem, descri¢cdo técnica e implica¢des praticas para
a aplicacdo em ambientes industriais. Esta andlise € importante para orientar a adaptagdo
do modelo a diferentes cendrios de inspecao de tubulagdes.

A andlise das limitacdes destacadas evidencia que, embora a metodologia proposta
tenha demonstrado resultados promissores em ambiente controlado, sua aplicacdo em
cendrios industriais exige etapas adicionais de calibrag@o, adaptacdo e validacdo. A varia-
bilidade das condi¢Oes operacionais, a complexidade dos perfis de sedimentacgdo reais e as
caracteristicas especificas de cada planta industrial impdem novos desafios que precisam
ser abordados para garantir a generaliza¢do do modelo.

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do modelo
proposto para a predicdo do perfil de sedimentos em tubulacdes industriais, utilizando
imagens térmicas associadas a redes neurais convolucionais. Inicialmente, analisaram-se
as curvas de perda durante o treinamento e a validacdo, medidas pelas métricas MSE,
MAE e RMSE, bem como o coeficiente de determinagio (12?), os quais evidenciaram a
capacidade do modelo em generalizar os dados e capturar os padrdes de sedimentagdo. Na

sequéncia, foi realizada uma comparacao entre os modelos treinados com imagens RGB e
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Tabela 16: Limitacdes, impactos e estratégias de mitigacao.

Limitacao

Descricao

Impacto

Estratégia de
mitigacao

diferencas  de

variagdes de tempera-

reducdo da precisdo e

calibragdo em campo

granulometria, conta-
minantes).

condicdes ope- | tura, fluxo, umidade e | falhas de deteccdo em | e coleta de dados reais
racionais vibra¢des nos ambien- | condicdes adversas. para ajuste do modelo
tes industriais. (fine-tuning).
escala e | diferenca no compor- | alteracdo na resposta | ajuste  dos  hiper-
dissipagdo tamento térmico en- | térmica, diminuindo | pardmetros e uso de
térmica tre maquete reduzida e | correspondéncia com | simulagdes fisicas
escala real. o modelo. para adaptacdo de
escala.
heterogeneidade | variabilidade na | diminuicdo da capaci- | expansao do dataset
dos sedimentos | composicdo dos se- | dade de generalizacdo | com diferentes tipos
dimentos (umidade, | da rede neural. de sedimentos e uso de

transfer learning.

deteccdo confidvel.

dependéncia de | variacdes de distancia, | distor¢des nas ima- | desenvolvimento de
configuragdes angulo e configuracdo | gens capturadas, | protocolo de posicio-
Oticas da camera no ambi- | prejudicando a in- | namento e calibragdo

ente industrial. feréncia. adaptativa da camera.
ruido e in- | presenca de ruidos | introducdo de artefa- | aplicacio de aumento
terferéncias térmicos, vibragdes e | tos nas imagens, im- | de dados simulando
ambientais ruido eletromagnético | pactando a detec¢do | ruido e desenvolvi-

em campo. de padroes. mento de filtros de

pré-processamento.

limitagdo da | diferencas sutis de | redu¢do da sensibili- | combinacdo de ima-
representacao condutividade podem | dade sob baixo con- | gens térmicas com
térmica ser insuficientes para | traste térmico. dados de wvibracdo

ou espectroscopicos
(andlise multimodal).

necessidade de
recalibracdo

adaptacao limi-
tada do modelo a
novos cendrios e
configuracdes.

necessidade de trei-
namento adicional,
aumentando tempo e
custos.

implantagcdo de apren-
dizado federado e
recalibragdo periddica
automatica.

imagens em escala de cinza, observando-se uma ligeira superioridade do modelo baseado

em imagens RGB, o que sugere que as informagdes dos canais de cores contribuem para

um melhor desempenho preditivo. Posteriormente, avaliou-se o desempenho dos métodos

de interpolagdo utilizados para padronizar os dados do perfil sedimentar, destacando-se

que a interpolag@o cubica resultou nos menores erros absolutos e percentuais. Com a

aplicacao das técnicas de interpolacao, procedeu-se a reconstrucao do perfil do sedimento,

a partir dos pontos gerados de forma padronizada, permitindo uma representacdo mais

consistente e comparavel entre amostras distintas. Por fim, foram discutidas as limitacdes

identificadas no modelo proposto, indicando caminhos para possiveis melhorias futuras.



7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma abordagem inovadora para a inspe¢do ndo invasiva de
sedimentacdo em tubulacdes industriais, explorando a combinagdo de imagens térmicas
e redes neurais convolucionais. O trabalho atendeu aos seus objetivos, propondo e vali-
dando um modelo capaz de inferir o perfil interno de sedimentos a partir de dados térmicos
externos, sem necessidade de intervenc¢do fisica ou interrupcao do processo industrial.
A andlise critica do estado da arte evidenciou que grande parte dos estudos existentes
concentra-se na reconstrucao 3D de objetos visiveis, ndo considerando cenérios onde o
alvo esta oculto, como no caso da sedimentacdo em tubulagdes, o que fundamentou a

relevancia da pesquisa desenvolvida.

Para permitir o treinamento do modelo, foi elaborada uma metodologia para a
constru¢do de um conjunto de dados sintéticos, utilizando uma maquete fisica represen-
tativa de uma tubulacio industrial. O experimento controlado possibilitou a aquisi¢do de
imagens térmicas rotuladas com perfis geométricos obtidos por escaneamento tridimen-
sional dos sedimentos. Este conjunto de dados, posteriormente disponibilizado publica-
mente, representa uma contribui¢do importante para a comunidade cientifica, pois oferece
uma base inédita para pesquisas futuras no tema de inspecdo térmica e modelagem de
sedimentacgdo.

O modelo de rede neural desenvolvido baseou-se em uma arquitetura que combina
autoencoder e MLP (Multi-Layer Perceptron), permitindo tanto a preservacao de carac-
teristicas espaciais extraidas da imagem térmica quanto a abstracdo de alto nivel das
informacodes latentes. As saidas dessas duas estruturas foram concatenadas para gerar a
predi¢do final do perfil de sedimentacdo. As métricas de desempenho MAE, MSE, RMSE
e R? demonstraram que a rede neural proposta foi capaz de capturar adequadamente os

padrdes de sedimentacgdo, generalizando bem para dados de validacao.

A interpolacdo das nuvens de pontos para 800 vértices fixos mostrou-se relevante
para padronizar a representacao dos perfis de sedimento, reduzindo variabilidades desne-
cessarias e melhorando a qualidade do treinamento. A utilizacdo de interpolacao cubica
se destacou pela minimizacao dos erros absolutos e percentuais. A reconstrucao dos perfis

apos a interpolagdo confirmou que a metodologia preservou as principais caracteristicas
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geométricas dos sedimentos, validando a escolha dos métodos de pré-processamento.

Na comparacdo entre o processamento de imagens RGB e tons de cinza, observou-se
que as imagens RGB proporcionaram ligeiras melhorias nos erros de predi¢ao, indicando
que a informacdo adicional dos canais de cores podem capturar variacdes térmicas mais
sutis. No entanto, o uso de imagens em tons de cinza também mostrou ser uma alterna-
tiva vidvel, com vantagem de menor custo computacional, aspecto relevante para futuras
aplicacdes em dispositivos embarcados.

Apesar dos avancgos, o estudo reconhece limitagdes importantes. A geracao dos da-
dos em ambiente controlado, embora necessdria para esta fase exploratdria, restringe a
diversidade de padrdes térmicos e materiais encontrados em condi¢des reais de operacao.
A escala reduzida da maquete e a composicao simplificada do sedimento sdo fatores
que precisardo ser calibrados e ajustados para aplicacdes industriais em larga escala. A
extrapolacdo direta para sistemas reais exige novas etapas de validacdo, considerando
variagdes de temperatura, umidade, composi¢ao do fertilizante, entre outros fatores am-
bientais.

Além disso, a generalizacdo do modelo para tubulagdes de diferentes geometrias, ma-
teriais ou configuragdes operacionais serd um desafio técnico relevante. A adaptacdo do
modelo poderéd envolver técnicas de transferéncia de aprendizado e novos conjuntos de
dados de calibragao.

Com base nos resultados obtidos, diversas direcOes para trabalhos futuros sdo suge-
ridas. Primeiramente, investigar o impacto de fatores ambientais, como flutuacdes de
temperatura ambiente, variagcdes de umidade e mudangas na composicao dos fertilizantes,
sobre a qualidade das imagens térmicas capturadas e a acurdcia da predi¢do. Estratégias
como a compensacao térmica ou a fusdo de sensores poderiam ser incorporadas para for-
talecer a robustez da metodologia.

Outra linha de evolugdo relevante € a modelagem temporal da sedimentacio, uma vez
que o acimulo de material ocorre progressivamente. A utiliza¢do de arquiteturas voltadas
a séries temporais, como LSTMs (Long Short-Term Memory) ou TCNs (Temporal Con-
volutional Networks), permitiria ndo apenas detectar a sedimentacdo atual, mas também
prever sua evolucdo, antecipando necessidades de manuten¢do antes da ocorréncia de blo-
queios criticos.

Adicionalmente, a fusdo multimodal de dados emerge como um caminho promissor.
A combinacdo de imagens térmicas com dados espectrais ou de vibragdo pode permitir
uma andlise mais rica, capaz de distinguir entre diferentes tipos de depdsitos e detec-
tar sedimentacdo em estdgios iniciais. O uso de aprendizado federado também € uma
perspectiva para o futuro, permitindo o treinamento colaborativo de modelos em diversas
plantas industriais, respeitando a privacidade dos dados e aumentando a escalabilidade da
solugdo.

Por fim, a incorporagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) serd
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importante para a ado¢do em ambientes industriais criticos. A capacidade de interpretar
as decisdes do modelo e justificar suas predi¢cdes € um requisito para atender normas de
seguranga, auditorias e confiabilidade operacional.

Em suma, este trabalho representa um avango significativo na aplicacdo de técnicas
de aprendizado profundo para o monitoramento preditivo de dutos industriais, demons-
trando a viabilidade de se utilizar termografia associada a redes neurais para inferir o
perfil de sedimentacdo de maneira nao invasiva, eficiente e com potencial de integracao

em sistemas industriais futuros.
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