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Agradeço à minha orientadora Silvia Botelho, pelo conhecimento e orientação que

foram fundamentais para a realização deste trabalho.

Agradeço também à todos que, em alguma forma, contriburam para que este trabalho

fosse possı́vel. Aos colegas de pesquisa, amigos e familiares que me apoiaram e incenti-

varam ao longo dessa trajetória.
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RESUMO

DIAS, Jovania Menezes. T-Net: um modelo de rede neural de aprendizado profundo

para predição de perfis de sedimentos no interior de tubulação a partir de imagens

térmicas. 2025. 120 f. Tese (Doutorado) – Programa de Pós-Graduação em Modelagem

Computacional. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

A sedimentação em tubulações industriais representa um desafio crı́tico em diver-

sos setores, impactando diretamente a eficiência operacional, a manutenção preditiva

e a segurança dos processos industriais. Este estudo apresenta uma metodologia

inovadora que integra imagens térmicas e redes neurais convolucionais para a previsão

da sedimentação em tubulações industriais, combinando abordagens de aprendizado

profundo e sensoriamento térmico. A principal contribuição desta pesquisa está no

desenvolvimento de um modelo de CNN treinado a partir de um conjunto de dados

hı́brido, composto por dados experimentais e sintéticos. Com a utilização 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

superfı́cie da tubulação para mapear a distribuição de temperatura e correlacioná-la

com a formação de sedimentos internos. Paralelamente, a modelagem 3D dos perfis

sedimentares foi realizada por meio de escaneamento 3D, permitindo a construção de

um conjunto de dados detalhado para validação 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 precisão da predição da CNN. Essa abordagem possibilita a

implementação de um sistema não invasivo e com precisão para monitoramento contı́nuo

da sedimentação, reduzindo custos de manutenção e prevenindo falhas operacionais

em tubulações industriais. Embora inicialmente aplicada à indústria de fertilizantes,

a metodologia proposta apresenta potencial de aplicação em diversos setores, como

indústrias petroquı́micas, farmacêuticas e alimentı́cias, onde a detecção eficiente de

sedimentos em tubulações é essencial para o controle de qualidade e otimização dos

processos. Os resultados obtidos demonstram que a combinação de visão térmica e

aprendizado profundo representa um avanço significativo na monitorização e predição

de sedimentação, oferecendo uma solução robusta, escalável e de grande impacto para

a indústria. Os resultados ressaltam o potencial desta metodologia para a gestão de

tubulações industriais e outros domı́nios que enfrentam desafios semelhantes, ofere-

cendo uma base para futuros avanços no monitoramento não invasivo de sedimentos e

aplicações mais amplas em sistemas industriais.

Palavras-chave: Inspeção não 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 Pós-Graduação 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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sedimento (com ruı́do branco). Fonte: Elaborada pela autora. . . . . . 79

32 Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica tom de cinza do
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RM Ressonância magnética

ROI Region of interest

TIV Termografia Infra Vermelha

TTND Teste de termografia não destrutiva

VFOV Vertical field of view

VGA Video Graphics Array



SUMÁRIO
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1 INTRODUÇÃO

O direito à alimentação e a segurança alimentar são garantidos pelo artigo 25 da

Declaração Universal dos Direitos Humanos de 1948 (ONU, 1948) e pela Cúpula Mun-

dial da Alimentação de 1996 (FAO, 1996), respectivamente. Esses documentos definem

que toda pessoa tem direito a alimentos nutritivos que atendam às suas necessidades para

manter uma vida saudável. Neste século, a demanda por alimentos crescerá, pois está

diretamente relacionada ao crescimento da população mundial (Barrett, 2020). Conse-

quentemente, a produção 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 produção, precisa de solos mais ricos em nutrientes.

Nesse cenário, as indústrias de fertilizantes são demandadas para a preparação de

compostos para reposição 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 composição quı́mica dos nutrientes depende das

necessidades do solo (Möller, 2018; Nair, 2019). Dentre os fertilizantes, um dos mais

utilizados é o NPK, que é composto principalmente por Nitrogênio (N), Fósforo (P) e

Potássio (K).

O processo de produção de fertilizantes utiliza um grande sistema interligado de equi-

pamentos pesados e dutos, onde os elementos quı́micos circulam continuamente. Esses

elementos são submetidos a vapor úmido e a vapor de amônia 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 é 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

acúmulo de sedimentos deve ser removido periodicamente para preservar a continuidade

da produção.

O uso de sensores, comumente utilizados ao longo da tubulação, podem detectar as

diferenças de pressão no seu interior indicando a sedimentação no interior da tubulação,

sem contudo, informar o perfil sedimentar, nem a localização especı́fica desse sedimento.

Além disso, o excesso de poeira e as altas temperaturas no interior da tubulação são
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elementos que dificultam o uso de sensores dentro dos dutos (Dua, 2020).

Na prática, a unidade industrial interrompe sua produção para abrir os dutos e realizar

a limpeza, onde um funcionário limpa manualmente as tubulações. A Figura 1 exemplifica

uma tubulação industrial onde circulam os fertilizantes.

Figura 1: Imagem externa real da tubulação industrial. Fonte: Elaborada pela autora

(2019)

O ambiente interno de uma tubulação industrial é confinado e inóspito, trazendo ris-

cos à saúde dos colaboradores que precisam entrar nesses ambientes para realizar a lim-

peza (Cone, 2015). Os riscos podem ser exemplicados através da exposição a resı́duos

quı́micos ou gases tóxicos acumulados, como amônia ou vapores ácidos, comuns na

produção de fertilizantes. Além disso, a paralisação da planta industrial impacta dire-

tamente na rentabilidade do setor (Panchal et al., 2018; Syamila, 2020).

A proposição de técnicas capazes de identificar os locais de acúmulo de sedimentos

podem minimizar o tempo de inatividade da planta, e subsidiar a tomada de decisão sobre

a paralisação da produção para a realização da limpeza. Nesse contexto, uma alterna-

tiva é a utilização de técnicas de inspeção não invasiva para mapeamento do perfil de

entupimento existente nas estruturas da linha de produção (Madanhire et al., 2015; Alo-

taibi et al., 2021). Ensaios Não Destrutivos (END) são técnicas utilizadas na inspeção

de materiais e equipamentos sem danificá-los, vindo a minimizar as preocupações com a

segurança, ao mesmo tempo em que reduzem os custos de manutenção (Alotaibi et al.,

2021; Liang et al., 2020). Os END são uma forma de controlar a qualidade de materiais e

produtos, que são utilizados em diversos setores, como petroquı́mico (Sharp and Ersdal,

2021), aeroespacial (Ciampa et al., 2018), naval (Mix, 2005; Shorten, 2018), siderúrgico

(Groysman, 2019), entre outros. As principais técnicas de END são: emissão acústica, ra-

diografia, lı́quido penetrante, partı́culas 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 radiação infravermelha

para adquirir e processar informações térmicas de dispositivos de medição 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 visão computacional ba-

seados em imagens infravermelhas. Essa visão é obtida registrando a intensidade da luz

infravermelha emitida ou refletida pela superfı́cie observada.

O Teste de termografia não destrutiva (TTND) é uma aplicação dessa tecnologia, ca-

racterizada por inspecionar rapidamente superfı́cies e identificar problemas como vaza-

mentos, rachaduras (Dlesk et al., 2022; Ciampa et al., 2018), delaminações (Ratsakou

et al., 2020) e descontinuidades internas em materiais ou objetos (Wu et al., 2011). Essa

técnica é utilizada devido à sua eficiência e não invasividade.

No entanto, uma imagem térmica 2D, apesar de apresentar o perfil de temperatura

planar de um objeto, não revela sua estrutura geométrica. Para superar essa limitação,

avanços têm sido realizados no desenvolvimento de modelos térmicos 3D, também conhe-

cidos como termogramas 3D, que combinam imagens RGB visı́veis com dados térmicos

(Muller and Kroll, 2017; Yang et al., 2018; Chen et al., 2015a; Jia et al., 2017). Uma

outra abordagem é a integração 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 representação detalhada tanto da temperatura quanto da geometria. Essa

combinação de dados térmicos e geométricos amplia significativamente as possibilidades

de análise, sendo uma ferramenta promissora para aplicações industriais e de inspeção

estrutural.

No caso da indústria de fertilizantes, uma imagem térmica externa à tubulação, poderia

capturar diferentes assinaturas térmicas associadas a propagação de calor em função das

obstruções de sedimentos. Este fato decorre das diferentes caracterı́sticas fı́sicas do ar,

sedimentos e chapas metálicas. A Figura 2 mostra uma imagem térmica de uma tubulação

na industria de fertilizantes

Figura 2: Imagem térmica da tubulação industrial com acúmulo de sedimentos. Fonte:

Elaborada pela autora (2019)

Na escala de cores à direita da Figura 2, são representadas as variações de temperatura
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ao longo da tubulação, com valores que variam entre 17,3°C (em roxo, indicando áreas

mais frias) e 63,1°C (em amarelo e branco, indicando áreas mais quentes). As áreas mais

quentes estão concentradas na parte superior da tubulação, onde as cores amarelo e branco

predominam, indicando maior dissipação de calor ou maior fluxo térmico naquela região.

As áreas mais frias, representadas pelas cores roxo e azul, estão localizadas na parte

inferior da tubulação, sugerindo menor fluxo térmico ou possı́vel acúmulo de material

sedimentado, que atua como isolante térmico.

A condutividade térmica é 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 função da sua área, da espessura e da diferença de tempera-

tura entre suas faces (Incropera et al., 2002). Materiais com alta condutividade, como

os metais, permitem uma rápida dispersão do calor, enquanto aqueles com baixa con-

dutividade, como os isolantes térmicos, retêm a energia e diminuem a transferência de

calor (Incropera et al., 2002; Carslaw and Jaeger, 1959; Callister, 2007; Holman, 2010).

Essa caracterı́stica é importante em diversas aplicações, desde o desenvolvimento de sis-

temas de isolamento e resfriamento em edifı́cios e dispositivos eletrônicos até a análise

de processos industriais, onde variações na condutividade podem indicar diferenças na

composição ou na presença de depósitos, como sedimentos em tubulações.

Neste trabalho, parte-se da hipótese de que as diferenças na condutividade térmica

entre o fertilizante e os demais materiais presentes no interior da tubulação permitem a

extração de um modelo computacional capaz de estimar o perfil de acúmulo de sedimentos

a partir de imagens térmicas. Em outras palavras, ao capturar a assinatura térmica da

tubulação, é possı́vel identificar as variações de temperatura decorrentes da diferença de

condutividade do fertilizante em comparação ao aço e ao ar, possibilitando assim uma

melhor estimativa dos perfis de entupimento. Neste cenário a industria poderia ter melhor

estimativa dos perfis de entupimentos nas tubulações.

Assumindo a necessidade de aumentar a produção de alimentos, a intensificação da

produção de fertilizantes é natural. Assim, os problemas de tubulações entupidas devem

ser minimizados para maximizar a produção de fertilizantes. Considerando a possibi-

lidade de investigar a viabilidade do uso de imagens térmicas como forma de avaliar as

condições internas dessas estruturas, surge a seguinte questão: como o perfil do sedimento

pode ser inferido através de uma percepção externa?

Abordagens de mapeamento de imagens térmicas em perfis fı́sico-estruturais de su-

perfı́cie, baseadas na modelagem do fenômeno de propagação de calor nas estruturas da

linha de produção (Maldague et al., 1988; Usamentiaga et al., 2014), e sua captura por

uma câmera (de Luis-Ruiz et al., 2021; Grechi et al., 2021), são uma alternativa para res-

ponder a essas questões. Simultaneamente, o uso de técnicas de aprendizado de máquina

também é uma solução viável, pois esses algoritmos estimam padrões usando dados para

aprender (Sarker, 2021b).
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Dentre os métodos de aprendizado de máquina para processamento de imagens, as

técnicas baseadas em aprendizado profundo são 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 são frequentemente baseados em re-

des neurais artificiais dispostas em estruturas convolucionais, cujos parâmetros permitem

mapear relações complexas entre dados de entrada (dataset) e saı́da, que são previamente

apresentados ao sistema.

A ideia é utilizar um conjunto de dados com perfil de sedimento diversificado como

entrada para um algoritmo de aprendizado profundo, capaz de mapear imagem térmica

em nı́vel de entupimento. No entanto, não há conjunto de dados públicos de imagens

térmicas de linhas de produção de fertilizantes. Dada a dificuldade de acesso ao interior

da tubulação e ao quantitativo de amostras necessárias para o treinamento dos mode-

los de aprendizado profundo, se obter um dataset adequado à solução deste problema

estabelece-se como um grande desafio ao seu uso. O uso de simuladores para a geração

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-

cessários.

Além disso, surge o desafio de como representar os diferentes perfis de entupimento

(saı́da do modelo). Nesse contexto, nuvens de pontos podem ser utilizadas para repre-

sentar volumes em um espaço tridimensional (Metzer et al., 2022), com o uso de lasers

3D para anotar pares de dados que correlacionem o entupimento da tubulação com as

imagens capturadas. Entretanto, o acesso ao interior das tubulações apresenta desafios

significativos, e a interrupção frequente da produção para coletar dados internos não é

uma solução viável, limitando a possibilidade de se obter um conjunto de dados in loco.

Para contornar essas limitações, propõe-se o uso de um ambiente em escala reduzida,

uma maquete, para simular as condições 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 fenômeno real (Nikolenko, 2021), o que os tornariam adequados para treinar modelos

capazes de generalizar para situações de ambientes relevantes de fábrica.

Este trabalho propõe um método de inspeção não invasivo que visa estimar o perfil

do acúmulo de sedimentos em tubulações industriais, um problema relevante tanto para

a manutenção preventiva quanto para a eficiência operacional. A abordagem utiliza uma

combinação de imagens térmicas e dados gerados por scanner a laser 3D para capturar

informações sobre as variações de temperatura e a geometria interna dos sedimentos. Es-

ses dados heterogêneos são então processados por meio de algoritmos de reconstrução

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 informações quantitativas que podem

indicar a presença e a extensão de obstruções sem a necessidade de intervenções diretas.

Do ponto de vista computacional, o desafio central reside na integração e interpretação

de dados provenientes de diferentes fontes, cada uma com suas caracterı́sticas especı́ficas,

como a resolução e sensibilidade das imagens térmicas e a precisão da nuvem de pontos

obtida do scanners a laser. Entre os principais trabalhos na área, 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),

reconstrução 3D de ambientes com sensores ópticos (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 realização de interpolação precisa para padronizar as nuvens de pon-

tos e o desenvolvimento de modelos que consigam aprender padrões 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 aplicação deste método na indústria

de fertilizantes, onde o acúmulo de sedimentos nas tubulações representa um problema

recorrente e crı́tico para a eficiência do processo produtivo. Contudo, a metodologia pro-

posta é versátil e pode ser adaptada para outras situações de entupimento de tubulações em

diferentes setores industriais. Esta proposta insere-se no âmbito do Programa MAI/DAI

CNPq, Doutorado Acadêmico em Inovação, o qual busca desenvolver inovação 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 sedimentação de fertilizantes no interior de tubulações indus-

triais, possibilitando a representação da distribuição espacial do material acumulado ao

longo da tubulação.

1.1.1 Objetivos especı́ficos

• Realizar uma análise crı́tica do estado da arte em construção de imagem 3D a partir

de uma única vista de imagem 2D, com o objetivo de identificar lacunas existentes

na literatura e potenciais oportunidades de contribuição cientı́fica.

• Propor um método para a geração de um conjunto de dados (dataset) para ajuste

de modelo baseado em aprendizado de máquina, a partir de uma maquete fı́sica

que simula, em ambiente controlado, as condições operacionais de uma tubulação

industrial com sedimentos.
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• Propor um modelo baseado em aprendizado profundo para a reconstrução do perfil

do sedimento interno à tubulação a partir da imagem térmica.

1.1.2 Contribuições

As principais contribuições deste trabalho estão listadas a seguir:

• Conjunto de dados público composto por imagens térmicas sintéticas obtidas a par-

tir de uma maquete de tubulações de fertilizantes, capturadas com câmera infra-

vermelha. Cada imagem está associada ao respectivo perfil de sedimentos repre-

sentado em arquivos de nuvem de pontos. O código da rede neural está disponı́vel

em: https://encurtador.com.br/SBmSj. O dataset está disponı́vel em:

https://encurtador.com.br/Z0PJj

• Modelo de aprendizado profundo para a predição de perfis de sedimentos a partir

de imagens térmicas 2D. O modelo, treinado com dados previamente rotulados, é

capaz de identificar variações nos perfis de sedimentação. A metodologia proposta

caracteriza-se por ser não invasiva, permitindo a inspeção do perfil de sedimentos

no interior de tubulações sem a necessidade de intervenções fı́sicas ou métodos

intrusivos, preservando a integridade do sistema industrial.

1.1.3 Publicações

As principais publicações deste trabalho estão 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 revisão.

• 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 análise de

sedimentação em tubulações industriais. Revista Junior de Iniciação Cientı́fica em

Ciências Exatas e Engenharia, v. 1, n. 25, 2025.

Disponı́vel 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 não invasivo de bloqueio em dutos de produção de

fertilizantes. Revista Junior de Iniciação Cientı́fica em Ciências Exatas e Engenha-

ria. Aceito para publicação
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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

• 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.

• 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 está organizado em sete capı́tulos. O capı́tulo 2 apresenta os principais

conceitos de termografia e redes neurais convolucionais, conceitos para o melhor enten-

dimento deste trabalho. Em seguida o capı́tulo 3 discute os trabalhos relacionados com

inspeção não invasiva em tubulações industrais e os avanços da termografia 3D para a

indústria. Capı́tulo 4 apresenta a Metodologia para a construção do conjunto de dados. A

arquitetura da rede é apresentada no capı́tulo 5, os resultados são mostrados no capı́tulo 6.

Por fim, no Capitulo 7, são apresentadas as considerações finais deste estudo, bem como

uma discussão sobre os trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEÓRICO

O referencial teórico fundamenta a pesquisa ao abordar conceitos essenciais para a

identificação de sedimentos em tubulações industriais por meio de termografia e apren-

dizado profundo. O modelo computacional proposto tem como finalidade prever o perfil

tridimensional de sedimentos acumulados em tubulações industriais a partir de imagens

térmicas bidimensionais da tubulação. Para atingir tal finalidade, empregam-se técnicas

avançadas de aprendizado profundo, com ênfase no uso de redes neurais convolucionais

para extrair e analisar caracterı́sticas que representam o gradiente de temperatura das ima-

gens térmicas. O modelo é treinado para aprender a relação entre as propriedades térmicas

e o perfil de sedimentos, cuja referência (ground-truth) é obtida a partir de dados gerados

pelo processo de escaneamento do sedimento.

O presente capı́tulo apresenta a fundamentação teórica dos principais tópicos pes-

quisados durante o desenvolvimento deste trabalho. Este capı́tulo discute os princı́pios

fı́sicos da radiação térmica, os métodos de captura e análise de imagens térmicas, as re-

des neurais convolucionais aplicadas à reconstrução 3D e as principais abordagens para

manutenção preditiva em ambientes industriais.

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

A lei de radiação de Stefan-Boltzmann descreve a radiação de corpos (Guerra, 2010).

De uma maneira geral, os corpos constantemente emitem e absorvem radiação, não exis-

tindo uma forma universal de descrever um padrão de emissão para um corpo qualquer.

Todavia, o corpo negro apresenta um padrão conhecido, absorvendo toda a energia que

nele é incidida. Na Figura 3, é representado a radiação do corpo negro (Okuno and Yoshi-

mura, 2016).

O conceito do Corpo Negro é um corpo ideal que absorve toda a radiação térmica

incidente. É, portanto, um absorvedor perfeito.

A Figura 3 mostra uma representação bidimensional de um corpo absorvendo e emi-

tindo radiação. As setas azuis indicam a radiação absorvida pelo corpo, que é o processo

pelo qual a energia radiante é capturada pela superfı́cie. As setas vermelhas representam
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2.2 Termografia

A imagem térmica 2D, também chamada de termograma, descreve a distribuição de

temperatura da superfı́cie de um objeto. O dispositivo que produz a imagem térmica é a

câmera térmica, câmera termográfica ou câmera infravermelha. Todas estas nomenclatu-

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

A técnica da termografia é utilizada em diversas aplicações, principalmente devido

ao seu baixo custo. Sua aplicação na indústria ajuda a melhorar a qualidade de produtos

(Feng et al., 2025), na segurança 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 captação de imagens termográficas, pode ser capaz de identificar

falhas em instalações elétricas e mecânicas (Bagavathiappan et al., 2013), sendo utiliza-

das em aplicações como: monitoramento de estruturas civis (Santos, 2018), componentes

elétricos e eletrônicos (Bagavathiappan et al., 2013), deformação, corrosão e soldagem,

bem como na inspeção de máquinas, nas áreas nuclear e indústrias 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 segurança (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 estı́mulos térmicos externos para gerar contraste

térmico no objeto monitorado, destacando regiões de interesse que não são perceptı́veis

à temperatura ambiente. Essa técnica requer o monitoramento temporal da variação de

temperatura na superfı́cie do objeto, permitindo identificar anomalias ou caracterı́sticas

especı́ficas do material (Bagavathiappan et al., 2013). Por exemplo, ao aquecer uma

tubulação com um fluxo de ar quente, a termografia ativa pode identificar áreas com di-

ferentes nı́veis de sedimentação, pois estas afetam a condução de calor e geram padrões

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 aplicação de um breve pulso térmico, seguido pela análise da dissipação de

calor ao longo do tempo, sendo frequentemente utilizada para detectar delaminações em

compósitos. A termografia lock-in emprega uma fonte de calor modulada periodicamente,

o que a torna particularmente adequada para a inspeção de materiais com espessuras uni-

formes, como os metais. Por sua vez, a termografia de fase de pulso, similar à técnica

de pulso, diferencia-se ao analisar a fase do sinal térmico, proporcionando maior precisão

na identificação de defeitos. Por fim, a termografia de aquecimento por passo aplica um

estı́mulo térmico gradual, permitindo a observação de variações térmicas ao longo de um
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perı́odo mais extenso, sendo comumente empregada na detecção de vazamentos em dutos

2.2.2 Termografia passiva

A termografia passiva não utiliza estı́mulos térmicos externos (Bagavathiappan et al.,

2013) e depende exclusivamente das emissões térmicas naturais do objeto monitorado.

Essa abordagem é mais adequada para situações onde o objeto já está em um estado de

desequilı́brio térmico devido ao seu próprio funcionamento.

Em relação 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 é o perfil térmico e não

os valores de temperatura. Isto significa que em um processo de termografia qualitativa

o importante é a visualização da zona de interesse e não a escala de temperatura ge-

rada (Santos, 2018). Com base nessa caracterı́stica, através da leitura qualitativa, pode

se identificar a diferença de temperatura entre os pontos de um equipamentos de forma

eficaz, podendo ser útil no diagnóstico de problemas como deficiências de isolamento

térmicos, problemas em mancais e transmissões mecânicas, falhas em isolamentos de ca-

bos elétricos, localização de entupimentos em tubulações e outros itens que podem ser

reconhecidos através da diferença 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 é a análise qualitativa. Através do método quantitativo pode-se definir

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

2.2.5 Precisão

Precisão é o grau de concordância de uma medição realizada diversas vezes em

condições de repetibilidade, ou seja, mantendo o mesmo sistema de medição, o local onde

as medições são realizadas, mesmos procedimentos, operadores e sistemas de medição ou

então em reprodutibilidade. A precisão é uma medida de dispersão e geralmente significa

um desvio padrão, variância ou coeficiente de variação. A precisão está ligada a um erro

aleatório.

2.2.6 Distorção Radial

Atualmente, os dispositivos para obtenção de imagens térmicas são capazes de captu-

rar imagens com grande resolução espacial (Chen et al., 2015b). Porém, fatores como

distorção geométrica são significativos no momento da captura de uma imagem. A

distorção radial é uma caracterı́stica encontrada na grande maioria das câmeras comer-
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ciais, seu efeito em forma de ”barril”e ”almofada”(Lobão, 2004), mostrado na Figura 5.

Figura 5: Retângulos concêntricos afetados por distorções do tipo “Barril” (a) e “Almo-

fada” (b) - Imagem retirada de (Lobão, 2004).

2.2.7 Campo de Visão

Outra caracterı́stica que deve ser levada em conta para especificação de um termo-

visor é seu campo de visão, pois através dessa informação, é possı́vel identificar qual o

menor objeto que pode ser medido, além de informações sobre qual a distância máxima

de medição para o objeto. O campo de visão (FOV) é dividido basicamente em dois:

campo de visão instantâneo (iFOV), que apresenta qual a resolução espacial da câmera

termográfica, ou seja, quanto menor o iFOV mais distante do objeto, e o campo de visão

de medição (mFOV), que determina qual a distância máxima 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 frequência de quadro da imagem gerada no

termo-visor. Câmeras termográficas operam na faixa de 25 Hz e 60 Hz, com maior

aplicação em análises de objetos dinâmicos e para gravação de vı́deos (Shih et al., 2009).

Além das metodologias aplicadas a câmera termográfica, será necessário realizar a

digitalização 3D a laser do perfil de sedimento construı́do. Na seção a seguir, será apre-

sentado metodologias para tal procedimento de reconstrução 3D.

2.3 Laser Scanner 3D

No setor industrial, a varredura a laser tem sido amplamente utilizada para engenha-

ria e inspeção reversa, tais como: motores, eletrônicos, moldes, engenharia, análise e

inspeção de superfı́cie (Lee et al., 2017; Abdel, 2011; Chang et al., 2015a; Pfeifer and

Briese, 2007).

Um scanner a laser 3D é 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 é

possı́vel construir modelos digitais tridimensionais (Abdel, 2011). Tal dispositivo, assim

como o scanner a laser portátil, pode ser descrito como uma estação total móvel que mede

todos os pontos horizontais e verticais de acordo com a direção controlada dos feixes de

laser. Para cada ponto medido, sua distância e os ângulos horizontal e vertical em relação

ao scanner são gravados (Abdel, 2011), sendo possı́vel realizar facilmente o cálculo de

coordenadas do espaço em relação à posição do scanner.

A tecnologia de varredura a laser 3D é usada principalmente para identificar e modelar

a superfı́cie do objeto em estudo e é considerada uma forma rápida de aquisição de dados

(Paulus et al., 2014; Pfeifer and Briese, 2007). A técnica de digitalização 3D não invasiva

tem duas abordagens diferentes para a digitalização de um objeto: a técnica ativa e a

técnica passiva. Um scanner é definido como passivo quando não emite radiação, ou seja,

gera uma dependência direta de captação da radiação distribuı́da no ambiente (Abdel,

2011). Já a técnica ativa emite radiação ou luz e através da detecção, realiza a digitalização

do objeto ou ambiente (Abdel, 2011).

Os scanners 3D portáteis usam o sistema de triangulação. Na triangulação de siste-

mas, as coordenadas são obtidas projetando um laser na superfı́cie de um objeto e o feixe

refletido é observado pelo campo de visão da câmera acoplada no equipamento. Esta

técnica é chamada de triangulação porque o ponto de laser que atinge o objeto, a câmera

e o emissor de laser formam um triângulo (Abdel, 2011). Segundo (França et al., 2005),

o processo de aquisição 3D por triangulação é feito através da projeção de um feixe de

linha vertical produzida por um emissor laser sobre a superfı́cie do objeto a ser capturado.

Essa projeção é então capturada pela câmera e a distância até o objeto se dá através de

cálculo geométrico.

Os scanners baseados no princı́pio da triangulação possuem uma fonte laser e, no

mı́nimo, 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 cálculo das coordenadas 3D dos pontos iluminados pela

luz laser por intersecção. Este tipo de sistema é adequado para a reconstrução de objetos

pequenos e a distância máxima de operação dependerá da base empregada pelo scanner,

que normalmente é fixa, à uma distância máxima de operação para a qual a precisão é

satisfatória.

Ainda, segundo (França et al., 2005), o centro das lentes está localizado na origem

com distância focal f até o plano da imagem, sendo a distância entre o projetor e a câmera

representada pela linha de base b. A projeção do laser forma o ângulo Θ em relação à linha

base e o ponto 3D (x, y, z) no espaço real é projetado no pixel da imagem ( x′, y′ ). O

valor de θ é conhecido pelo sistema e a distância focal f é determinada pela calibração

da câmera. Já a linha de base b é calculada posicionando-se o laser de maneira que a

sua projeção incida no centro do objeto a ser adquirido, apontando para um objeto a uma



28

Figura 6: Processo de triangulação para reconstrução 3D. Fonte: Elaborada pela autora

(2021)

distância conhecida z0.

b =
z0

tan θ
. (2)

Um ponto (x, y, z) é então projetado na câmera no espaço (x′, y′) de forma que

x′ =
xf

z
, (3)

e

y′ =
yf

z
. (4)

Inicialmente é feita uma varredura girando-se o laser que estará projetando uma linha

vertical, capturando as imagens, armazenando os respectivos valores de θ obtidos pelo

sinal de varredura de cada imagem. Determina-se os valores de x′ e y′ onde o laser foi

refletido para cada imagem, e, então, os pontos nas coordenadas reais são calculados da

seguinte forma,

x =
bx′

fcotθ − x′
, (5)

y =
by′

fcotθ − x′
, (6)

z =
bf ′

fcotθ − x′
. (7)

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

custo (França et al., 2005).
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2.4 Computação Visual

A Computação Visual abrange diferentes abordagens relacionadas à aquisição, pro-

cessamento e análise de dados visuais, englobando os campos de Visão Computacional,

Processamento de Imagens e Computação Gráfica. Esta tecnologia tem como carac-

terı́stica interpretar e analisar informações visuais por meio de algoritmos computacio-

nais, permitindo a automação de tarefas que envolvem imagens e vı́deos (Posada et al.,

2015). De acordo com (Szeliski, 2022), essa área observa imagens digitais e busca re-

construir e compreender suas caracterı́sticas, como forma, iluminação e distribuição de

cores, utilizando métodos avançados baseados em aprendizado de máquina. Essa tecnolo-

gia pode ser utilizada em diferentes aplicações, tais como: reconhecimento de caracteres

com sistemas de OCR para extração automática de texto em imagens (Gralinski et al.,

2020; Oral et al., 2020; Memon et al., 2020). Reconhecimento de objetos utilizado em

sistemas autônomos para identificar diferentes objetos em ambientes dinâmicos (Li et al.,

2022; Oliva and Torralba, 2007). Estudo de imagens médicas através de ferramentas de

segmentação e classificação para diagnóstico assistido (Ronneberger et al., 2015; Esteva

et al., 2021). Veı́culos e voos Autônomos com sistemas que analisam imagens em tempo

real para navegação e segurança (Galvao et al., 2021; Elallid et al., 2022). Reconstrução

de objetos 3D utilizada para gerar modelos tridimensionais a partir de imagens bidimen-

sionais capturadas de diferentes ângulos (Fan et al., 2017b; Lian et al., 2019; Duggal and

Pathak, 2022). Monitoramento de vigilância para Identificação e rastreamento de movi-

mentos em sistemas de segurança (Thai et al., 2022; Z. et al., 2020). Reconhecimento

facial e biométrico usado em autenticação 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), são um tipo avançado de rede neural utilizada em visão 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 padrões complexos, sem a necessidade de intervenção humana

(Raschka, 2018). Esses recursos são hierarquicamente estruturados, permitindo que as

camadas iniciais aprendam caracterı́sticas mais simples como linhas e bordas, e as cama-

das posteriores captem padrões mais abstratos como objetos completos.

Uma caracterı́stica das CNNs é o compartilhamento de pesos nos filtros convolucio-

nais, que reduz o número de parâmetros treináveis. Isso não apenas melhora a eficiência

computacional, mas também aumenta a capacidade de generalização da rede, reduzindo

o risco de overfitting. Os estágios de extração de recursos das CNNs são projetados para

aprender automaticamente representações relevantes dos dados, explorando informações
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espaciais e de canal, bem como a largura e profundidade de suas arquiteturas (Kuo et al.,

2020). A saı́da do modelo depende diretamente das features extraı́das da imagem de

entrada, o que torna a escolha de parâmetros e a arquitetura da rede essenciais para o

desempenho.

Os avanços trazidos pelas CNNs estão relacionados a inovações em diversos aspectos,

tais como: redes mais profundas e largas permitindo a extração de caracterı́sticas mais

complexas e um melhor desempenho em tarefas desafiadoras. O desenvolvimento de um

modelo de inteligência artificial chamado Vision Transformer de 22 bilhões de parâmetros

(ViT-22B) (Dehghani et al., 2023), que é uma forma avançada de tecnologia que ajuda

computadores a entender e processar imagens de maneira similar ao cérebro humano.

Este modelo consegue entender e classificar imagens alcançando resultados excelentes em

testes que medem como ele pode identificar diferentes objetos nas imagens. Enquanto as

redes de convoluções separáveis em profundidade, também conhecidas como ”depthwise

separable convolutions”, reduzem a complexidade computacional das convoluções, 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) são utilizadas para gerar imagens realistas e podem ser

combinadas com CNNs para melhorar o desempenho em diversas tarefas, enquanto a

Inteligência Artificial Explicável (XAI) (Speith, 2022) busca desenvolver métodos para

tornar as decisões das CNNs mais transparentes e compreensı́veis.

2.4.1.1 Arquitetura das Redes Neurais Convolucionais

As CNN se diferem das redes neurais tradicionais pela extração de recursos ou ca-

racterı́sticas da imagem de entrada. A imagem é vista como uma matriz bidimensional

de pixels. A convolução é a extração das caracterı́stica da imagem através do uso de fil-

tros (Lecun et al., 1998). A arquitetura básica das CNN incluem blocos de convoluções,

pooling e camadas totalmente conectadas, conforme representada na figura 7

Figura 7: Arquitetura básica uma Rede Neural Convolucional (Albelwi and Mahmood,

2017).
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2.4.1.2 Funções de Ativação

As funções de ativação são usadas para gerar relações não lineares entre a entrada e a

saı́da (Dong et al., 2021), isto é, confere uma capacidade matemática da não-linearidade

ao processamento. As funções de ativação deliberam o nı́vel de ativação de um neurônio

frente a uma determinada entrada. Existem diferentes funções de ativação, tais como:

ReLu, Sigmóide, Tangente hiperbólica dentre outras (Ramachandran et al., 2017). A

partir da entrada do dado a função sigmoide, gera uma saı́da no intervalo [0,1]. A função

sigmoide é utilizada em probabilidades para problemas de classificação. A função Relu

(REctified Linear Unit) gera saı́da no intervalo entre [0, +∞[, a saı́da será [0] somente

se a entrada for negativa, para as entradas positivas, então a saı́da será o próprio valor da

entrada (Feng and Lu, 2019). A função Leaky Rectified Linear Unit, ou Leaky ReLU, é

um tipo de função de ativação baseada em uma ReLU, possui baixos valores se a entrada

for negativa (Maas et al., 2013).

A Tabela 1 apresenta as funções de ativação e suas limitações para este estudo

Tabela 1: Comparação entre diferentes funções de ativação

Função de

Ativação

Fórmula Problemas

Sigmoid σ(x) = 1

1+e−x Sofre de vanishing gradient, limitando a

capacidade de aprendizado em redes pro-

fundas. Além disso, gera saı́das entre 0

e 1, inadequadas para modelar variações

térmicas contı́nuas.

Tanh tanh(x) =
e
x
−e

−x

ex+e−x

Também sofre de vanishing gradient e,

embora seja centrada em zero, limita

a amplitude da saı́da, dificultando a

generalização para padrões térmicos va-

riados.

Softmax softmax(xi) =
e
xi∑
e
xj

Utilizada para classificações multi-

classes, mas inadequada para regressão,

que é o foco deste trabalho.

Leaky ReLU f(x) = x se x >

0, 0.01x se x ≤
0

Evita a desativação total de neurônios,

mas pode gerar valores muito pequenos

em regiões negativas, o que não é ideal

para a segmentação térmica.

ELU (Exponen-

tial Linear Unit)

f(x) = x se x >

0, α(ex −
1) se x ≤ 0

Alto custo computacional

No presente estudo, a função de ativação ReLU (Rectified Linear Unit) foi empregada

na rede neural convolucional para extrair caracterı́sticas das imagens térmicas e prever

a distribuição tridimensional dos sedimentos na tubulação. A escolha da ReLU se deve

às suas vantagens computacionais e propriedades matemáticas, que a tornam ideal para
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este tipo de aplicação. A ReLU introduz não linearidade sem afetar significativamente o

desempenho computacional; evita o problema do vanishing gradient, comum em funções

como sigmoid e tanh; permite um treinamento mais rápido, devido à sua computação

simples (max(0,x); facilita o aprendizado de caracterı́sticas mais relevantes, uma vez que

mantém valores positivos e zera os negativos, melhorando a discriminação dos padrões

térmicos.

2.4.1.3 Funções de perda para reconstrução 3D em nuvens de pontos

A função de perda, também denominada função de erro ou função de custo, desempe-

nha um papel fundamental no treinamento de redes neurais, pois quantifica a discrepância

entre a saı́da predita pelo modelo e o valor real de referência, frequentemente chamado

de ground-truth. A escolha da função de perda depende da natureza do problema e da ar-

quitetura do modelo utilizado. Para problemas de regressão, a Função de Erro Quadrático

Médio (Mean Squared Error – MSE) é uma escolha comum, enquanto para problemas de

classificação a função de entropia cruzada é amplamente empregada (Wang et al., 2018b).

Além disso, a camada de saı́da do modelo deve ser compatı́vel com a função de perda

adotada, garantindo que a otimização ocorra de maneira eficiente e alinhada aos objetivos

do problema (Yuan et al., 2018; Rezatofighi et al., 2019).

No contexto da reconstrução 3D baseada em nuvens de pontos, diversas métricas de

perda têm sido propostas na literatura, cada uma com caracterı́sticas distintas para men-

surar a similaridade entre a nuvem de pontos gerada pelo modelo e a nuvem de pontos de

referência, 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 limitações, como a alta sensibilidade a outliers e a falta de consideração

da densidade local dos pontos, o que pode resultar em reconstruções com erros

significativos. Para mitigar essas limitações, avanços 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 espaço hi-

perbólico, atribuindo pesos diferenciados às correspondências de pontos durante

a retropropagação, melhorando a suavidade da superfı́cie reconstruı́da. Já a DCD

leva em conta a disparidade na distribuição de densidade entre as nuvens de pontos,

otimizando a correspondência entre os conjuntos de dados.

• Earth Mover’s Distance (EMD) mede a quantidade de trabalho necessária

para transformar uma nuvem de pontos em outra, levando em consideração a

movimentação e redistribuição dos pontos (Rubner, 2000). Embora a EMD seja

mais robusta em relação à densidade dos pontos, ela apresenta um alto custo com-

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

• Iterative Closest Point (ICP) busca minimizar a distância entre os pontos da nuvem

de referência e os pontos gerados pelo modelo, ajustando iterativamente a corres-

pondência entre os dois conjuntos (Zhang, 2021). No entanto, o ICP depende for-

temente da inicialização dos pontos e pode sofrer com convergência para mı́nimos

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

• Mean Squared Error (MSE) é uma métrica amplamente empregada para medir a

diferença entre valores previstos e valores reais (Tliba et al., 2022). Essa função é

calculada como a média dos quadrados das diferenças entre os valores preditos pelo

modelo e os valores reais observados. Uma das vantagens do MSE é ser uma função

convexa, garantindo a existência de um mı́nimo global e facilitando a otimização

por métodos baseados em gradiente. Além disso, ao elevar as diferenças ao qua-

drado, o MSE penaliza erros maiores de maneira mais significativa, tornando-o uma

escolha adequada para garantir maior precisão nas previsões.

Neste trabalho, adota-se como função de perda a métrica Mean Squared Error (MSE),

em razão das caracterı́sticas especı́ficas da representação 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 distribuı́dos em intervalos fixos. Esse processo confere à nuvem de

pontos uma estrutura ordenada, com correspondência direta entre os pontos preditos e

os pontos reais, o que torna inadequado o uso de métricas desenvolvidas para conjuntos

desordenados, tais com o CD ou EMD. A ordenação implı́cita decorrente da interpolação

permite que a comparação entre as saı́das do modelo e os dados de referência seja reali-

zada de forma ponto a ponto. Assim, o MSE mostra-se adequado, pois mede a diferença

quadrática média entre os valores preditos e os valores reais, sendo eficiente para tarefas

de regressão em espaços contı́nuos. Além disso, por ser uma função de perda convexa,

o MSE favorece a estabilidade durante o treinamento do modelo, contribuindo para uma

convergência mais robusta. Dessa forma, sua escolha neste contexto se justifica tanto do

ponto de vista teórico quanto computacional.

2.4.1.4 Otimização de parâmetros

Os otimizadores são algoritmos que ajustam os pesos da rede neural durante o treina-

mento, buscando minimizar a função de perda, para isso são consideramos vários aspectos

técnicos, dentre eles:

• O tamanho do Kernel determina a escala das caracterı́sticas que a rede é capaz de

extrair. Kernels maiores podem capturar informações de maior escala, percebendo

caracterı́sticas 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 à variações espaciais na entrada. O tamanho

do Kernel afeta tanto a performance quanto a capacidade de generalização do mo-

delo (Chansong and Supratid, 2021; Romero et al., 2022; Ding et al., 2022).

• Número de Camadas (Profundidade), quanto maior o numero de camadas, maior

a capacidade de capturar caracterı́sticas mais complexas, mas também aumenta o

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

• Taxa de aprendizado (learning rate) é um hiperparâmetro importante no treina-

mento de redes neurais, incluindo CNNs. Ela determina o tamanho do passo que

o otimizador (como SGD ou Adam) dá na direção do mı́nimo da função de perda.

A escolha da taxa de aprendizado garante a convergência 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 mı́nimo, impedindo a con-

vergência. Uma taxa de aprendizado muito baixa pode levar a uma convergência

lenta, exigindo muitas iterações para alcançar um bom resultado. Learning rate

também influencia a capacidade de generalização do modelo para ter boa perfor-

mance com os dados de validação, isto é, dados não vistos durante o treinamento

(Simoens et al., 2024).

• Regularização são técnicas utilizadas para evitar o sobreajuste (Santos and Papa,

2022)(overfitting), isto é, quando o modelo se adapta excessivamente aos dados de

treinamento e perde a capacidade de generalização para dados novos. Algumas

técnicas comuns incluem: Dropout a qual um percentual dos neurônios da rede

são desligados durante o treinamento, forçando a rede a aprender representações

mais robustas. Regularização L1 e L2 adicionam termos de penalidade à função de

perda, penalizando pesos com valores absolutos ou quadrados muito altos, respec-

tivamente. Batch Normalization normaliza as ativações de cada camada durante o

treinamento, o que pode acelerar a convergência e melhorar o desempenho do mo-

delo. Aumento de Dados (Data Augmentation) promove o aumento da quantidade

de dados de treinamento através de transformações como rotação, espelhamento,

corte e adição de ruı́do pode ajudar a melhorar a generalização do modelo.

2.4.2 Redes de Reconstrução 3D

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) podem ser usadas para realizar a reconstrução

3D de objetos e cenas a partir de uma ou múltiplas imagens. Estas redes usam convoluções

para extrair caracterı́sticas das imagens. Estas caracterı́sticas são usadas para gerar uma

representação 3D da cena. Esta abordagem tem a vantagem de ser mais robusta às

condições de iluminação, ruı́dos e objetos invisı́veis, pois as redes neurais conseguem
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aprender a detetar caracterı́sticas essenciais das imagens, mesmo se estas forem altera-

das pelas condições de iluminação ou ruı́dos. Além disso, as redes neurais também são

capazes de detectar padrões mais complexos.

O objetivo da reconstrução 3D baseada em imagem é inferir a geometria 3D de objetos

ou cenas. Pontos caracterı́sticos das imagens são observados para que seja feito o alinha-

mento e reconstrução 3D da imagem do objeto. No entanto, este modelo de reconstrução

pode conter falhas de correspondências dos pontos observados motivados por condições

de iluminação, textura ou oclusão (Ito et al., 2017).

A reconstrução 3D baseada em um a única imagem requer algum conhecimento

prévio, tal como: ângulo do objeto, modelos anteriores, anotações de dados, informações

de iluminação 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 são mencionados por (Fu et al.,

2020) e consistem na reconstrução de complexidade de forma de objetos, na incerteza de

objetos, na granulação fina, nos requisitos de memória, na seletividade de representações

de formas 3D e no conjuntos de dados de treinamento.

A complexidade da forma dos objetos refere-se à dificuldade em reconstruir objetos

com geometrias irregulares, superfı́cies não 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 difı́cil é prever e gerar um

modelo 3D preciso a partir de uma única visão, pois a imagem 2D não captura todas as

nuances da geometria 3D. Por exemplo, um cubo é mais fácil de reconstruir do que uma

árvore, pois o primeiro possui superfı́cies planas bem definidas, enquanto a árvore tem

galhos e folhas com variações irregulares que dificultam a modelagem precisa.

A incerteza de objetos ocorre na reconstrução 3D a partir de uma única imagem, de-

vido à falta de informações sobre partes ocultas do objeto. Como apenas uma perspectiva

é fornecida, a rede neural deve inferir a geometria oculta com base em padrões aprendi-

dos, o que pode gerar ambiguidades. Diferentes formas tridimensionais podem projetar

a mesma imagem 2D, tornando a reconstrução incerta. Exemplos incluem objetos com

simetria rotacional, onde diferentes orientações podem resultar na mesma projeção; ob-

jetos com oclusões, onde partes da estrutura estão escondidas na imagem; e objetos cuja

profundidade não pode ser medida com precisão, dificultando a estimativa correta de sua

geometria completa.

A granulação fina na reconstrução 3D refere-se à capacidade de capturar e representar

detalhes minuciosos da superfı́cie de um objeto, garantindo uma modelagem mais pre-

cisa e realista. Esse aspecto trata da preservação de texturas e pequenas irregularidades,

como rugas em um rosto humano, padrões em tecidos ou detalhes em peças de objetos

complexos. No entanto, a reconstrução desses elementos a partir de uma única imagem

apresenta desafios significativos, pois a imagem pode não conter informações suficientes
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para inferir com exatidão tais caracterı́sticas. A limitação de dados detalhados compro-

mete a fidelidade da reconstrução, exigindo métodos avançados de aprendizado profundo

para estimar texturas e superfı́cies de alta resolução a partir de informações parciais.

A seletividade de representações de formas 3D refere-se ao desafio de escolher a

melhor abordagem para modelar objetos 3D, considerando fatores como eficiência com-

putacional, fidelidade visual e compatibilidade com aplicações especı́ficas. Diferentes

métodos podem ser utilizados, incluindo nuvens de pontos, mais adequadas para for-

mas irregulares, malhas poligonais, ideais para superfı́cies suaves, e voxels, que pos-

sibilitam a reconstrução de estruturas internas complexas. A escolha da representação

impacta diretamente a precisão e aplicabilidade da reconstrução, influenciando desde a

renderização detalhada até a otimização para simulações interativas. Esse processo exige

técnicas avançadas de aprendizado profundo e conhecimento prévio para garantir uma

reconstrução eficiente e realista a partir de uma única imagem, minimizando perdas de

informação e otimizando a adaptação para diferentes cenários.

Dentre as redes de reconstrução 3D a partir de uma única imagem, podemos destacar:

• A rede Point Set Generation (PSG) (Fan et al., 2017b) propõe um método para

reconstrução 3D, a partir de uma única imagem. A PSG em sua arquitetura possui

dois ramos de previsão: 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 única ima-

gem em ângulo especı́fico como entrada na PSG, a rede estima a profundidade para

as partes visı́veis 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) são

propostas como uma funções de perda.

• (Jiang et al., 2018a) propõe uma abordagem que aprimora a reconstrução 3D a

partir de uma única imagem, introduzindo uma função de perda que considera tanto

a consistência geométrica quanto a coerência semântica, resultando em modelos

tridimensionais mais precisos e realistas.

• (Zeng et al., 2018) propõe um método para reconstrução 3D de nuvens de pontos

a partir de uma única imagem monocular. A principal contribuição da pesquisa é

a introdução de uma etapa intermediária de estimativa de profundidade, que gera

um mapa de profundidade explı́cito da imagem de entrada. Esse mapa de profun-

didade é então 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 reconstrução 3D completa. Essa abordagem divide o problema

em duas etapas mais simples: a predição da profundidade e o preenchimento da

geometria ausente, melhorando a consistência geométrica e a qualidade da nuvem

de pontos gerada. O método é 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 explı́cito de profundidade como representação intermediária

permite maior interpretabilidade do processo de reconstrução.

• Pix2PC (Choi et al., 2019) propõe uma arquitetura que recebe uma imagem 2D

de entrada e uma nuvem de pontos aleatória. A rede gera um vetor de carac-

terı́sticas da imagem, posteriormente deforma a nuvem de pontos de acordo com

a representação das caracterı́sticas da imagem 2D de entrada. Esta estrutura usa

VGG-19 (Simonyan and Zisserman, 2014) para extrair as informações da imagem

2D e, em seguida, calcular o vetor caracterı́stico para cada ponto da nuvem de pon-

tos. Recursos de cálculos de projeção estatı́stica são usados para guiar a deformação

da nuvem do ponto de entrada. A função de perda é 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 saı́da final uma nuvem de pontos com informações semânticas. 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 segmentação, PointNet (Lian et al., 2019), que recebe a nuvem

de pontos e fornece rótulos semânticos. 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) são um tipo de arquitetura

de aprendizado profundo que usa duas redes neurais, uma rede generativa e 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 são

reais ou falsos. As duas redes são treinadas juntas de forma antagônica, com a rede

generativa tentando enganar a rede discriminadora e a rede discriminadora tentando

identificar os dados gerados como falsos. As GANs têm sido usadas para criar ima-

gens, textos e músicas realistas, bem como para gerar novos dados para tarefas de

aprendizado de máquina. A rede 3D-RecGAN++ sintetiza dados de visualizações

2D, mais a informação de profundidade da image. Estas informações são utilizadas

para inferir estruturas 3D do objetos no espaço voxel de alta dimensão. A proposta é

combinar os conhecimentos do codificador decodificador 3D e a estrutura de redes

GANs.

• 3D-ReConstnet (Li et al., 2020b) recebe como entrada uma imagem 2D de um ob-

jeto. O processo de transformação da imagem 2D em uma nuvem de pontos ocorre

em três 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 informações sobre

a geometria da imagem, suas cores e texturas. Resnet é também chamada de Rede

Residual que usa conexões de saı́da de blocos de camadas que conectam direta-

mente às entradas dos blocos de camadas seguintes, permitindo que as informações

residuais sejam propagadas diretamente para a camada seguinte. Isso permite que

a rede aprenda melhor com camadas adicionais, pois as informações residuais são

usadas para aprimorar o aprendizado. A segunda tarefa gera um vetor probabilı́stico

a partir dos recursos 2D extraı́dos. O vetor probabilı́stico contém informações so-

bre a posição, orientação e profundidade dos pontos na nuvem de pontos. A terceira

tarefa usa o vetor probabilı́stico 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 três fases: a primeira

fase recebe as duas imagens de entrada, utiliza a rede PSG para geração 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 é baseada em uma

rede PointNet. Na última fase as duas nuvens de pontos são mescladas.

• (Li et al., 2020a) a arquitetura proposta consiste em três módulos principais: (i)

extração de caracterı́sticas da imagem utilizando ResNet-50, (ii) geração de um

vetor de caracterı́sticas latentes probabilı́stico que codifica a geometria do objeto

e (iii) geração 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 distorção em

relação às abordagens concorrentes. A principal vantagem da 3D-ReConstNet é a

capacidade de preservar melhor as informações geométricas da imagem de entrada,

resultando em reconstruções com melhor cobertura e menor perda de detalhes. O

artigo também destaca a robustez do método frente a variações de pontos de vista e

ruı́dos nas imagens de entrada.

• (Feng et al., 2020) propõe uma estrutura de reconstrução 3D de mı́dias porosas a

partir de uma única imagem 2D, utilizando aprendizado profundo. O método é

baseado em uma arquitetura encoder-decoder convolucional capaz de mapear di-

retamente uma imagem bidimensional para um volume tridimensional, superando

a limitação de técnicas tradicionais que requerem múltiplas imagens ou amostras

fı́sicas. 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 estatı́sticas, como porosidade e

distribuição espacial. O trabalho destaca ainda a vantagem de ser uma metodo-
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logia de reconstrução não destrutiva, automática e eficiente, reduzindo o tempo e o

custo normalmente associados à análise de mı́dias porosas.

• (Müller et al., 2022) apresenta uma nova codificação de entrada para primitivos

gráficos neurais que permite o uso de uma rede menor sem sacrificar a quali-

dade. A codificação é uma tabela de hash multirresolução de vetores de carac-

terı́sticas treináveis, otimizados por descida de gradiente estocástico. A estrutura

multirresolução permite que a rede desambigue colisões de hash, resultando em

uma arquitetura simples e altamente paralelizável em GPUs modernas. Essa é

uma abordagem inovadora para acelerar o treinamento e a inferência de primiti-

vos gráficos neurais, reduzindo significativamente os custos computacionais sem

comprometer a qualidade da reconstrução. Os autores demonstram treinamento

instantâneo de primitivos gráficos neurais em uma única GPU para diversas tarefas,

incluindo imagens gigapixel através do mapeamento de coordenadas 2D para cores

RGB em imagens de altı́ssima resolução.

• (Liu et al., 2024) propõe um método para reconstrução 3D de objetos a partir de

uma única imagem, incorporando consciência de partes estruturais do objeto (part-

aware). O modelo, chamado Part123, segmenta e organiza a reconstrução em partes

semânticas distintas, permitindo a geração de modelos 3D mais detalhados e consis-

tentes com a estrutura real dos objetos. A rede utiliza uma combinação de aprendi-

zado supervisionado com dados sintéticos e reais e introduz uma representação ba-

seada em partes para melhorar a generalização e precisão da reconstrução, mesmo

em casos de oclusões ou poses incomuns. O trabalho mostra que a consideração

explı́cita das partes do objeto contribui para uma melhor captura das relações

geométricas e semânticas durante a reconstrução 3D, superando métodos anteriores

em benchmarks públicos como ShapeNet e Pix3D. Como principais vantagens, o

método apresenta maior precisão em detalhes locais e uma melhor preservação da

estrutura dos objetos

• (Zou et al., 2024) propõe uma abordagem baseada em um processo de inferência

feed-forward, que permite a geração de um modelo 3D completo a partir de uma

única 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

representação intermediária hı́brida Triplano-Gaussiana. O decodificador de nu-

vem de pontos é projetado para gerar representações explı́citas 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 aparência do objeto. Essa abordagem resolve desafios inerentes à regressão

direta de atributos Gaussianos 3D, que frequentemente sofre de falta de estrutura e
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instabilidade na representação. A renderização final é realizada através de Gaus-

sian Splatting, utilizando uma MLP (Multi-Layer Perceptron) para decodificar os

Gaussianos e permitir uma visualização eficiente em tempo real. Os modelos foram

treinados em conjuntos de dados 3D de grande escala, garantindo generalização e

escalabilidade. Com tempos de inferência significativamente reduzidos e alta fide-

lidade visual, essa metodologia apresenta um avanço significativo para aplicações

em realidade aumentada (AR), realidade virtual (VR), simulações gráficas e geração

automatizada de conteúdo 3D, consolidando-se como uma solução eficiente e ge-

neralizável para reconstrução 3D a partir de visão única.

• (Nguyen et al., 2024), apresenta um método Novel Object Pose Estimation (NOPE)

para estimar a pose 3D de objetos a partir de uma única imagem RGB, sem necessi-

dade de modelos CAD ou dados de treinamento especı́ficos para cada objeto. Essa

abordagem é especialmente relevante para aplicações como robótica e realidade au-

mentada, onde novos objetos podem aparecer com frequência e não há tempo ou

recursos para coletar dados adicionais. NOPE combina um estimador de pose ini-

cial baseado em redes neurais, que prevê parâmetros de pose (rotação e translação)

de forma aproximada usando caracterı́sticas visuais extraı́das da imagem; um oti-

mizador de pose auto-supervisionado, que refina essa estimativa inicial através de

um alinhamento denso entre caracterı́sticas da imagem de entrada e projeções de

um modelo 3D genérico ou representações aprendidas implicitamente. A principal

inovação é o uso de representações 3D genéricas obtidas de grandes conjuntos de

dados para modelar a geometria dos objetos de forma agnóstica à classe, permitindo

lidar com formas e texturas não vistas anteriormente. O NOPE faz a combinação

de predição inicial de rede neural com refinamento auto-supervisionado. Usa de

representações 3D genéricas para lidar com formas e aparências diversas.

• (Szymanowicz et al., 2024), apresenta um método de reconstrução 3D em tempo

real a partir de uma única imagem RGB, baseado em 3D Gaussian Splatting adap-

tado para cenários de vista única. Utiliza predição de profundidade e normais para

gerar diretamente “splats” gaussianos, evitando a otimização pesada de NeRFs. Re-

constrói cenas completas em 0,5 s, mantendo qualidade próxima a métodos state-

of-the-art, sendo adequado para AR, robótica e geração de conteúdo 3D interativo.

• (Jiang et al., 2024), apresenta uma abordagem de detecção 3D supervisionada de

forma fraca, usando apenas uma imagem monocular e rótulos 2D para treinar. In-

troduz um pipeline que combina projeções geométricas, restrições fı́sicas e apren-

dizado de profundidade relativa para estimar posição, dimensão e orientação 3D de

objetos.

• (Jang and Agapito, 2024), utiliza método para sı́ntese de novas vistas a partir de
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uma única imagem em cenários não controlados. Usa uma rede que combina esti-

mativa de profundidade depth estimation confiável, projeção de caracterı́sticas para

o espaço 3D feature lifting e renderização neural adaptada para lidar com oclusões

e áreas não vistas. Permite gerar vistas realistas em diferentes ângulos a partir de

uma única foto, aplicável em AR, VR e edição de imagens.

• (Cai et al., 2024), foca na reconstrução 3D a partir de raios-X com poucas vistas

(sparse-view), incorporando consciência estrutural no processo de aprendizado. In-

troduz uma rede que integra restrições anatômicas e informações geométricas para

melhorar a qualidade de reconstrução, especialmente em áreas com dados limita-

dos. Demonstra avanços significativos em qualidade visual e métricas quantitativas

sobre métodos anteriores.

Ao longo dos últimos anos, as abordagens para reconstrução 3D a partir de uma

única imagem evoluı́ram de arquiteturas iniciais, como a Point Set Generation (PSG) (Fan

et al., 2017b), voltadas à geração direta de nuvens de pontos usando ramos especializados

em captura de geometria e continuidade, para métodos mais sofisticados que incorpo-

ram estágios intermediários e representações hı́bridas. Estratégias como as propostas em

(Zeng et al., 2018) e Pix2PC (Choi et al., 2019) passaram a incluir a estimativa explı́cita

de profundidade e o uso de nuvens de pontos parciais com posterior completamento,

permitindo maior consistência geométrica. Outras redes, como a 3D-PSRNet (Mandikal

et al., 2019) e a 3D-RecGAN++ (Yang et al., 2019), ampliaram a capacidade semântica

e o detalhamento volumétrico por meio de segmentação integrada e arquiteturas gene-

rativas adversariais. Com o avanço das representações e das funções de perda, modelos

como a 3D-ReConstNet (Li et al., 2020b) e o método de (Li et al., 2020a) exploraram

codificações probabilı́sticas para melhor preservar informações geométricas, enquanto

abordagens recentes, como Part123 (Liu et al., 2024), introduziram a consciência de par-

tes (part-aware) para reconstruções mais detalhadas e consistentes. Ao mesmo tempo,

trabalhos como o de (Zou et al., 2024) inovaram com representações triplano-gaussianas

e decodificadores hı́bridos, unindo a estrutura explı́cita de nuvens de pontos à eficiência de

renderizações por Gaussian Splatting. No campo de aplicações correlatas, métodos como

NOPE (Nguyen et al., 2024) expandiram a inferência para estimativa de pose 3D de obje-

tos inéditos, enquanto (Szymanowicz et al., 2024) e (Jang and Agapito, 2024) exploraram

reconstruções rápidas e sı́ntese de novas vistas, respectivamente, a partir de visão única.

Finalmente, soluções como (Cai et al., 2024) evidenciam a aplicação dessas técnicas em

domı́nios especializados, como a reconstrução estrutural a partir de raios-X com vistas

esparsas. Essa trajetória demonstra uma transição de arquiteturas monolı́ticas para pipeli-

nes modulares, multimodais e orientados a representações intermediárias, resultando em

maior precisão, velocidade e adaptabilidade a diferentes cenários e domı́nios.

A seguir apresenta-se um comparativo entre as redes de reconstrução 3D menciona-
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das, conforme a Tabela 2

Tabela 2: Comparação entre Redes de Reconstrução 3D

Autor Entrada Saı́da Dataset Aplicação

Principal

Pontos Fortes Limitações

(Fan

et al.,

2017b)

Imagem

única

Nuvem

de

pontos

ShapeNet Reconstrução

a partir de

uma única

imagem

Reconstrói

estruturas

complexas

com dois

ramos de

predição

Dependente

da qualidade

da vista única,

pode falhar

em oclusões

severas

(Jiang

et al.,

2018a)

Imagem

única

RGB

Nuvem

de

pontos

ShapeNet Reconstrução

3D de obje-

tos

Alinha ca-

racterı́sticas

semânticas

da imagem

2D com a

estrutura 3D

gerada (via

acoplamento

de CNN-

PointNet).

Combina

Chamfer Dis-

tance com

GAL, melho-

rando EMD

em 7%

Renderização

multivista

durante o

treinamento

aumenta custo

em 40%

comparado

a métodos

apenas com

Chamfer

Distance

(Zeng

et al.,

2018)

Imagem

única

Nuvem

de

pontos

ShapeNet

e PIX3D

Reconstrução

3D de obje-

tos

Divide o

problema em

duas etapas

(profundidade

e completion),

facilitando o

aprendizado

A quali-

dade da

reconstrução

depende da

precisão do

mapa de pro-

fundidade;

menos eficaz

sob oclusões

severas

Continua na próxima página
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Tabela 2 – Continuação da página anterior

Autor Entrada Saı́da Dataset Aplicação

Principal

Pontos Fortes Limitações

(Choi

et al.,

2019)

Imagem

+ Nu-

vem de

pontos

aleatória

Nuvem

de

pontos

defor-

mada

ShapeNet Deformação

baseada

em carac-

terı́sticas da

imagem

Preserva

relações

geométricas

durante a

deformação

Requer ponto

inicial de

entrada e pode

gerar nuvem

de pontos

irregulares

(Mandikal

et al.,

2019)

Imagem

única

Nuvem

de pon-

tos com

segmentação

ShapeNet Reconstrução

e

Segmentação

Semântica

Integra

reconstrução e

segmentação,

aumentando a

acurácia geral

Maior com-

plexidade e

dependência

de rótulos

semânticos

(Li et al.,

2020b)

Imagem

única

Nuvem

de

pontos

ShapeNet

e Pix3D

Reconstrução

detalhada

com ResNet

Preserva ge-

ometria com

ResNet e vetor

probabilı́stico

Necessita

alto poder

computacional

e apresenta

perda de

detalhes finos

(Jia

et al.,

2020)

Duas

imagens

de dife-

rentes

perspec-

tivas

Nuvem

de

pontos

ModelNet

e Shape-

Net

Combinação

de múltiplas

imagens

para me-

lhorar a

reconstrução

Usa aprendi-

zado multi-

modal e fusão

de nuvens

de pontos

para melhor

qualidade

Necessidade

de múltiplas

imagens

simultâneas

(Nguyen

et al.,

2024)

Única

imagem

RGB de

objeto

inédito

Pose 3D

(rotação

e

translação)

LINEMOD,

Occlu-

sion

LINE-

MOD,

YCB-V

Estimativa

de pose

de objetos

inéditos sem

CAD

Não requer

modelos

CAD, robusto

a oclusões e

iluminação

variada

Menor pre-

cisão para

formas muito

irregulares;

dependente

de boas ca-

racterı́sticas

visuais

Continua na próxima página
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Tabela 2 – Continuação da página anterior

Autor Entrada Saı́da Dataset Aplicação

Principal

Pontos Fortes Limitações

(Szymanowicz

et al.,

2024)

Única

imagem

RGB de

cena

Reconstrução

3D

densa

usando

Gaus-

sian

Splat-

ting

CO3D,

DTU,

Tanks

and

Temples

Reconstrução

3D ul-

trarrápida

para AR/VR

e robótica

Velocidade

muito alta

(∼0,5s), quali-

dade próxima

ao state-of-

the-art, sem

otimização

pesada

Menor

precisão

geométrica

que métodos

mais lentos;

dependente de

estimativa de

profundidade

acurada

(Jiang

et al.,

2024)

Única

imagem

mono-

cular de

cena

Caixas

delimi-

tadoras

3D

(pose,

di-

mensão,

posição)

KITTI,

nuSce-

nes

Detecção

3D com

supervisão

fraca

Não requer

rótulos 3D,

usa apenas

anotações 2D;

desempenho

competitivo

Menor pre-

cisão em

distâncias

grandes;

limitado a

categorias de

treino

(Jang

and

Agapito,

2024)

Única

imagem

RGB

Novas

vistas

sintéticas

da cena

LLFF,

Spaces,

CO3D

Sı́ntese de

novas vistas

(novel view

synthesis)

Funciona em

cenários não

controlados,

lida bem com

oclusões

Qualidade

reduzida em

regiões não

vistas; de-

pendente de

estimativa de

profundidade

precisa

(Cai

et al.,

2024)

Poucas

ima-

gens de

raio-X

(sparse-

view)

Volume

3D

recons-

truı́do

Conjuntos

médicos

de

raio-X

Reconstrução

3D médica

com dados

limitados

Usa restrições

anatômicas

para melhor

qualidade;

bom em dados

escassos

Aplicação

restrita a

anatomias

conhecidas;

não testado

em cenários

industriais

Na Tabela 3 apresentamos a disponibilidade do código no repositório github.
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Tabela 3: Comparação entre redes de reconstrução 3D (b)

Autor/Rede Github

(Fan et al., 2017b) PSG (Point

Set Generation)

https://github.com/fanhqme/PointSetGeneration

(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 reconstrução tridimensional a partir de uma única imagem representa um dos

desafios mais complexos dentro da visão computacional. No entanto, ao se tratar da

identificação de sedimentos no interior de tubulações industriais, a problemática torna-se

ainda mais desafiadora, pois a reconstrução não pode ser diretamente comparada às abor-

dagens tradicionais utilizadas para objetos visı́veis. A proposta deste trabalho envolve

a inferência de um volume oculto, utilizando exclusivamente dados térmicos capturados

externamente à tubulação. A principal limitação imposta pela vista única na reconstrução

térmica de perfis de sedimentos reside na impossibilidade de acesso direto à geometria

interna do duto. A identificação de sedimentos baseia-se na inferência do perfil do mate-

rial depositado a partir da distribuição do calor e das diferenças de condutividade térmica

entre os componentes internos da tubulação. Isso significa que a reconstrução não se fun-

damenta na captura direta da forma do sedimento, mas sim em uma estimativa inferida a

partir da resposta térmica da superfı́cie externa do duto.

No contexto deste estudo, a imagem térmica obtida a partir da base da tubulação apre-

senta uma vantagem estratégica: é a única configuração de vista em que se captam simul-

taneamente as respostas térmicas de três elementos fundamentais: o metal da tubulação,

o sedimento depositado e o ar. Essa disposição permite que o modelo receba informações

térmicas mais diretas e menos ambı́guas sobre as diferentes camadas envolvidas, favore-

cendo uma interpretação mais robusta, conforme apresentado na Figura 8a. Em contraste,

se a aquisição térmica fosse realizada a partir da lateral da tubulação, as camadas entre

metal, sedimento e ar poderiam variar em número e disposição ao longo da linha de visão

da câmera. Isso resultaria em sobreposições térmicas mais complexas e em gradientes

menos definidos, aumentando significativamente o risco de ambiguidade na interpretação

do perfil interno, conforme apresentado na Figura 8b. Nessas condições, o modelo teria

de lidar com múltiplas interfaces térmicas, zonas de transição irregulares e possı́veis inter-

ferências causadas por geometrias parciais ou sobrepostas, elevando o nı́vel de dificuldade

da reconstrução.
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2.4.2.1 Dataset

Um dataset consiste em um conjunto estruturado de dados, organizado de forma sis-

temática para viabilizar o treinamento, teste e a validação de modelos de aprendizado de

máquina, incluindo redes neurais convolucionais (CNNs). A qualidade e a representati-

vidade são importantes, pois influenciam a capacidade do modelo de generalizar padrões

e realizar predições precisas. Em aplicações que envolvem processamento de imagens,

como reconhecimento de padrões e reconstrução tridimensional, a curadoria do data-

set deve considerar a diversidade das amostras, a presença de ruı́dos e a adequação dos

rótulos, assegurando que o modelo aprenda caracterı́sticas relevantes para a tarefa pro-

posta. Cada dataset é projetado para uma tarefa especı́fica, contendo exemplos relevantes

para o problema em questão. Os dados podem variar em formato, incluindo imagens (Wu

et al., 2014), vı́deos(Soomro et al., 2012), textos (Wang et al., 2018a), áudios (Panayotov

et al., 2015), modelos CAD (Chang et al., 2015b), entre outros. A curadoria, o balance-

amento e a qualidade dos dados são 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 presença de dados ruidosos ou corrompidos, isto pode

afetar o aprendizado da rede e prejudicar a capacidade de generalização do modelo.

Além disso, o avanço de técnicas como data augmentation e transfer learning tem

possibilitado maximizar o desempenho dos modelos mesmo em cenários de escassez de

dados.

A técnica de Data augmentation (aumento de Dados) é utilizada para expandir ar-

tificialmente a diversidade de um conjunto de dados. Em muitos cenários, a coleta de

dados pode ser um processo dispendioso e demorado. É nesse contexto que a técnica de

data augmentation se torna importante. Seu principal objetivo é melhorar a generalização

do modelo, reduzindo a dependência de um grande volume de dados rotulados e mini-

mizando problemas como overfitting. Essa técnica gera variações dos dados existentes,

ampliando sua representatividade sem a necessidade de novas coletas.

O Data Augmentation consiste em transformações matemáticas e geométricas apli-

cadas a amostras do conjunto de dados, tais como: rotação, espelhamento, translação,

variação de brilho, contraste, ruı́do, dentre outras. A introdução de variações man-

tem a semântica original que possibilitam um treinamento mais robusto. As diferentes

transformações podem ser aplicadas a imagens, textos, áudio, vı́deos e séries tempo-

rais, dependendo do domı́nio da aplicação. O conhecimento do domı́nio da aplicação

é fundamental para escolher as técnicas de data augmentation mais adequadas. As

transformações aplicadas devem ser relevantes para a tarefa em questão e que não al-

terem a classe ou o significado dos dados. É importante encontrar um equilı́brio entre a

quantidade de dados aumentados e a qualidade dos dados originais, evitando a criação de

exemplos irreais ou que possam prejudicar o aprendizado.

Para assegurar que as amostras sintéticas preservem caracterı́sticas fundamentais do
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domı́nio de aplicação e sejam eficazes no treinamento de redes neurais convolucionais, a

seleção da técnica de aumento de dados deve considerar as especificidades da tarefa pro-

posta. Abordagens baseadas em embeddings semânticos, como a apresentada por (Wang

et al., 2024), visam alinhar a distribuição dos dados sintéticos com a dos dados reais por

meio da captura de representações latentes. Essa estratégia permite a adaptação do espaço

de caracterı́sticas do modelo generativo ao domı́nio-alvo, reduzindo discrepâncias 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 predição de sedimentação em

tubulações 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 nı́vel de detalhamento, garantindo a preservação dos

padrões térmicos essenciais para a identificação dos depósitos. A SRGAN emprega uma

arquitetura baseada em redes adversariais generativas para aprimorar a resolução espacial

das imagens, permitindo que a rede neural convolucional capture com maior precisão as

variações térmicas associadas à presença de sedimentos. Esse processo não apenas am-

plia o conjunto de dados disponı́vel, mas também reduz a perda de informações relevantes

causada por limitações na resolução das imagens originais. Dessa forma, a estratégia ado-

tada contribui diretamente para o aperfeiçoamento do modelo preditivo, viabilizando uma

solução mais robusta e eficiente para o monitoramento não invasivo de tubulações indus-

triais.

A utilização da SRGAN para aprimoramento das imagens térmicas sintéticas repre-

senta um avanço na qualidade dos dados utilizados para a predição de sedimentação em

tubulações industriais. No entanto, para validar a eficácia do modelo proposto, é fun-

damental contar com um conjunto de dados robusto que permita avaliar e comparar seu

desempenho com abordagens já estabelecidas na literatura. Nesse sentido, diversos da-

tasets voltados à reconstrução 3D têm sido amplamente empregados em pesquisas para

aprendizado de representações tridimensionais a partir de imagens bidimensionais. Es-

ses datasets fornecem um referencial para a modelagem e validação de redes neurais

aplicadas à reconstrução de estruturas geométricas complexas, sendo essenciais para a

generalização 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 propõe um repositório de

objetos do cotidiano como cadeiras, mesas, aviões 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 orientação 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 informações

de pose (azimute, elevação e distância da câmera). 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

é baseada na base de dados ScanNet, que consiste em cenas de objetos 3D organizados

em ambientes 3D reais. Cada objeto é 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 coleção de objetos do mundo real incluindo móveis, utensı́lios de cozinha e

brinquedos, de várias fontes. Cada um representado por uma única 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 informações que eles representam. Enquanto os primeiros são baseados

em modelos CAD, nuvens de pontos e imagens RGB capturadas no espectro visı́vel, for-

necendo informações sobre a geometria, textura e cor dos objetos, os datasets de imagens

térmicas contêm dados relativos à distribuição de temperatura. Essa diferença implica

que os padrões extraı́dos dos dados visuais tradicionais podem não se aplicar diretamente

ao domı́nio térmico, que depende de caracterı́sticas especı́ficas do infravermelho, como

variações de calor e dissipação térmica, fundamentais para aplicações em inspeção indus-

trial, por exemplo, na detecção de sedimentação. Portanto, existe uma lacuna significativa

quanto à disponibilidade de conjuntos de dados que combinem a riqueza da informação

geométrica 3D com os sinais térmicos, necessários para treinar modelos de aprendizado

profundo capazes de operar eficientemente nesse domı́nio especı́fico.

2.4.2.2 Representação de saı́da de nuvem de pontos

A escolha da representação de saı́da neste trabalho foi fundamentada na utilização de

nuvens de pontos para descrever o perfil do sedimento presente no interior de tubulações

industriais, a partir das cotas preditas pela rede neural, cotas que compõem o perfil do

sedimento. Essa decisão está alinhada com as necessidades especı́ficas do problema, uma

vez que o objetivo principal não é reconstruir toda a superfı́cie interna da tubulação, mas

sim representar com precisão o contorno do acúmulo de sedimentos, ou seja, o seu perfil

longitudinal.

As nuvens de pontos, amplamente utilizadas em tarefas de reconstrução 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 espaço. Neste contexto, as cotas (Z)

estimadas pela rede neural correspondem à altura do sedimento ao longo de posições co-

nhecidas da tubulação (X), sendo o eixo (Y ) representado pelo diâmetro da tubulação.

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

Por outro lado, abordagens baseadas em malhas triangulares (meshes) ou em voxels

são mais adequadas para reconstruções completas de superfı́cies e volumes. As malhas tri-

angulares, por exemplo, criam superfı́cies contı́nuas conectando os pontos em polı́gonos,

resultando em modelos geométricos mais detalhados (Hu et al., 2021). No entanto, para

o caso especı́fico deste trabalho, que busca apenas representar o perfil do sedimento e

não a superfı́cie completa da tubulação, o uso de malhas tornaria o processo mais custoso

computacionalmente sem ganhos significativos na qualidade da informação necessária.

Da mesma forma, a modelagem baseada em voxels gera representações volumétricas

discretas e regulares da cena tridimensional (Liu and Liu, 2021). Apesar de sua utilidade

em tarefas que requerem operações volumétricas ou segmentação espacial detalhada, a

elevada demanda de memória e processamento torna a abordagem inviável para repre-

sentar perfis unidimensionais ou bidimensionais como o caso da seção transversal do

sedimento.

Assim, a representação por nuvem de pontos se mostrou mais adequada ao propósito

da tese, pois proporciona uma descrição direta e eficiente do perfil de sedimentação

ao longo da tubulação. Essa escolha permite ainda que as cotas inferidas possam ser

facilmente interpretadas. Além disso, a simplicidade da nuvem de pontos facilita a

comparação quantitativa com dados obtidos via escaneamento 3D, como foi adotado neste

trabalho.

Para encerrar o capı́tulo, é fundamental destacar a importância dos métodos investi-

gados e sua relevância para a solução proposta nesta pesquisa. A análise comparativa dos

diferentes modelos e técnicas de processamento de imagens térmicas para a predição de

sedimentação em tubulações industriais demonstra que a abordagem baseada em redes

neurais convolucionais apresenta um potencial significativo para superar as limitações

dos métodos tradicionais. A reconstrução do perfil do sedimento a partir de imagens

térmicas bidimensionais, aliada a estratégias de aumento de dados e otimização de hi-

perparâmetros, mostra-se como uma alternativa viável e eficiente para estimar o perfil

dos sedimentos sem a necessidade de sensores intrusivos. Além disso, os desafios ine-

rentes à obtenção e curadoria do conjunto de dados podem ser mitigados por meio de

técnicas de aumento de dados e aprimoramento da resolução das imagens, garantindo

um melhor desempenho do modelo preditivo. Os resultados obtidos evidenciam que a

combinação de termografia e aprendizado profundo pode fornecer uma ferramenta inova-

dora para o monitoramento preditivo de tubulações industriais, abrindo novas perspectivas

para aplicações em manutenção preditiva e otimização de processos industriais.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

O objetivo desta seção é apresentar um levantamento bibliográfico envolvendo

técnicas não invasivas utilizadas para inspeção e detecção de obstruções em dutos. Abor-

dar o estado da arte em imagens térmicas para aplicações industriais e reconstrução 3D a

partir de imagens térmicas 2D.

As polı́ticas de manutenção podem ser categorizadas em corretivas, preventivas, pre-

ditivas e proativas (Iqbal et al., 2016). As polı́ticas de manutenção corretivas aguardam

a ocorrência da falha para reparo posterior. Com melhorias nas técnicas de inspeção,

foi desenvolvida a manutenção preditiva e proativa ou baseada em riscos. As rotinas de

manutenção são essenciais em qualquer setor para garantir operações confiáveis de ati-

vos. A manutenção se propõe a prosseguir adequadamente com a operação, reduzindo os

tempos de falha e reduzindo os custos de reparo (Alotaibi et al., 2021).

A Inspeção Não Invasiva (INI) ou Ensaio Não Destrutivo (END), tornou-se uma fer-

ramenta fundamental nas estratégias modernas de manutenção industrial (Alotaibi et al.,

2021). O END é definido como um exame, teste ou avaliação realizado em qualquer

tipo de objeto sem alterar sua integridade fı́sica para determinar a ausência ou presença

de condições que possam afetar a utilidade de um objeto (Hellier, 2020). Na literatura,

existem algumas técnicas para realizar o monitoramento e análise não invasiva do ma-

terial depositado ao longo das tubulações. De acordo com (Wegelin, 2014), as formas

de avaliação podem ser divididas em técnicas de hardware e software. As técnicas de

software utilizam sensores presentes na tubulação para monitoramento operacional, que

fornecem informações como pressão, vazão e temperatura. As técnicas de hardware usam

sensores especı́ficos para identificar falhas que são exemplificadas pelo uso de sensores

acústicos, ópticos e ultrassônicos.

A análise não 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

vibração, corrente alternada, tensão e análise de fluxo (Alotaibi et al., 2021; Wegelin,

2014). Técnicas sem contato usam laser, imagem, acústica, termografia e radar (Alotaibi

et al., 2021). São elementos que podem ser usados externamente ao tubo, sem entrar em

contato com ele.
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Existem também técnicas hı́bridas, combinando os dois métodos. Um método baseado

em ultrassom para inspeção de dutos foi proposto em (Piao et al., 2022), onde o acúmulo

de lodo dentro de dutos industriais pode ser estimado em tempo real, sem interromper o

processo quı́mico em andamento. Em geral, transdutores ultrassônicos foram instalados

nas paredes externas das tubulações. 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 tubulação. Este caso é um exemplo de

uma combinação de classificação de tipo de hardware com contato. Hardware porque foi

usado um sensor especı́fico e com contato porque ficou preso no tubo.

Um projeto piloto em ambiente industrial controlado, onde foi orientado a verificar

a abordagem utilizando quimiometria acústica no processo de granulação industrial, foi

apresentado em (Halstensen et al., 2006). Nesta abordagem, sensores não intrusivos fo-

ram utilizados para capturar as caracterı́sticas de vibração do sistema, que são basica-

mente o ruı́do produzido pelos equipamentos nos processos de fabricação e transporte de

ureia. Essa técnica pode identificar a formação de grumos no fundo do reator, permitindo

um alerta antecipado ao operador, que pode tomar medidas para retornar o granulador à

operação nominal.

Outra abordagem não invasiva foi apresentada em (Zhao et al., 2021), onde foi pro-

posto um sistema de medição de vazão de fertilizante baseado em capacitância. Os capa-

citores foram posicionados em lados opostos da tubulação de fertilizantes, o que permi-

tiu detectar informações de fluxo de massa e velocidade do material, além de identificar

quando há bloqueios.

A obstrução do duto também foi analisada no (Lile et al., 2012), onde foi observada

a relação entre os nı́veis de bloqueio dentro de uma tubulação e o padrão de vibração do

corpo vibratório da tubulação. Mudanças nos parâmetros de vibração foram notadas à

medida que o tamanho do bloco variava. Quanto maior o bloqueio, mais turbulento era

o fluxo. A velocidade da água dentro do tubo aumentou à medida que a área de fluxo

diminuiu. Mudanças na velocidade e pressão da água dentro da tubulação aumentaram a

vibração da tubulação circular.

Para a indústria, a temperatura é um indicador viável do estado operacional dos equi-

pamentos. A termografia infravermelha (TRI) detecta a energia infravermelha emitida por

um objeto, que é traduzida em uma temperatura aparente do objeto monitorado (Fang and

Maldague, 2020). Assim, a TRI é uma técnica comumente utilizada como identificador

não invasivo para equipamentos e sistemas industriais (Fang and Maldague, 2022).

Devido ao avanço na tecnologia de câmeras infravermelhas e sua progressiva redução

de custos, a imagem térmica tem sido amplamente utilizada para inspeção de aplicações

elétricas (Manohar and di Scalea, 2014), mecânicas (Alfredo Osornio-Rios et al., 2019;

Cadelano et al., 2016) e outras. Um método baseado em termografia para estimar águas

residuais em dutos foi apresentado em (Ishikawa et al., 2022). Este estudo mostrou que a
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temperatura na superfı́cie da água está diretamente relacionada à altura do efluente dentro

de uma tubulação. Este método foi comparado experimentalmente com um método de

estimativa numérica e mostrou uma estimativa de água adequada.

Recentemente, a fusão de informações geométricas e térmicas recebeu atenção para

estender a imagem térmica de bidimensional (2D) para tridimensional (3D). A vanta-

gem de mesclar imagens é 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 avaliação não destrutiva, foi feita uma combinação

de termografia ativa e imagem CAD 3D através de interpolação bilinear. Um experimento

foi realizado para identificar compósitos revestidos curvos com defeitos subsuperficiais.

Pontos artificiais foram marcados como referências 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 então repro-

jetado exatamente na imagem do recurso de onda térmica. A mesma relação 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 avanços relevantes na literatura.

No entanto, sua desvantagem é 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 aço, enquanto um método

de elementos finitos 3D foi implementado para identificar incrustações de carbonato de

cálcio nas paredes internas de tubos de água. Os resultados mostraram que a resposta

térmica da imagem do tubo aumenta com o aumento da incrustação.

Por fim, no que diz respeito à manutenção industrial, um sistema de Realidade Au-

mentada para alinhar automaticamente informações virtuais e temperatura em qualquer

objeto 3D foi apresentado em (Ortega et al., 2021). Este sistema utiliza um sensor RGB-

D e uma câmera infravermelha para realizar esta tarefa em tempo real.

As tecnologias previamente discutidas são classificadas como não intrusivas, o que

significa que sua aplicação em ambiente industrial não requer a interrupção do processo

produtivo nem impõe tempo de inatividade na linha de produção. Para uma análise mais

detalhada, as Tabelas 5 e 6 apresentam uma comparação entre as metodologias utilizadas

para detectar obstruções em tubulações.

Além das informações já comparadas, será adicionada uma coluna de classificação de

similaridade com a abordagem desta tese, referente ao uso de imagens térmicas para a

identificação de perfis de sedimentos internos na tubulação. Essa classificação será reali-

zada em uma escala de 1 a 5, onde 1 indica baixa similaridade e 5 indica alta similaridade.

O critério para essa pontuação está apresentado na Tabela 4 e será baseado nos seguintes

aspectos:
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• O método faz uso de câmeras infravermelhas para capturar variações de temperatura

na superfı́cie da tubulação.

• A técnica é capaz de detectar bloqueios ou acúmulos de material dentro da

tubulação.

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

• A abordagem gera uma representação tridimensional do acúmulo interno na

tubulação.

• O processamento de dados inclui a aplicação de CNNs para análise e predição da

sedimentação.

Para cada critério atendido, a técnica receberá 1 ponto, e o somatório dessas

pontuações resultará na nota final de similaridade. Dessa forma, será possı́vel comparar

quantitativamente as diferentes abordagens em relação à solução proposta, evidenciando

seus pontos fortes e limitações. As Tabelas 5 e 6 incluirão vantagens e desvantagens de

cada método, permitindo uma avaliação crı́tica das caracterı́sticas de cada abordagem para

a inspeção não invasiva de tubulações industriais.
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Tabela 4: Classificação de similaridade.

Autores/Aspectos Utiliza imagens

térmicas

Identifica

obstrução no

interior da

tubulação

Identifica

a altura da

obstrução

no interior da

tubulação

Reconstrução

em 3D da

obstrução

no interior da

tubulação

Utiliza

redes neurais

convolucionais

Similaridade

(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



5
6

Tabela 5: Resumo das técnicas de inspeção de tubulações não invasivas (a).

Referência Classe

(1-5)

Tecnologia Identificação Metodologia Observações

(Piao et al.,

2022)

2 Ultrassom Lodo Instalação de transdutores ul-

trassônicos em paredes externas de

dutos, posicionados em lados opos-

tos, analisando amplitude de onda

longitudinal entre transdutores.

Exige transdutores fixados nas paredes da

tubulação, a termografia infravermelha pode ser

realizada externamente, sem a necessidade de

contato fı́sico. Enquanto o ultrassom mede pon-

tos especı́ficos, a termografia pode mapear áreas

extensas rapidamente.

(Ishikawa

et al., 2022)

3 Termografia Desperdı́cio de

água

Uso da termografia para estimar

resı́duos de água em tubulações,

mostrando que a temperatura na su-

perfı́cie da água está diretamente re-

lacionada à altura da água residual

dentro da tubulação.

Este estudo utiliza a termografia para esti-

mar águas residuais em dutos, mostrando uma

relação direta entre a temperatura da superfı́cie

da água e a altura do efluente. Embora não se

concentre diretamente em sedimentos sólidos, a

técnica é aplicável à detecção de variações no

interior das tubulações.

(Zhao et al.,

2021)

1 Capacitores Sedimento Sistema de medição de fluxo de fer-

tilizante baseado em capacitância,

posicionando capacitores em lados

opostos de uma tubulação para de-

tectar fluxo de massa e velocidade

do material.

Estes estudos utilizam técnicas como quimi-

ometria acústica e capacitância para monito-

rar processos industriais e detectar obstruções.

Embora relevantes para o monitoramento de

tubulações, eles não utilizam termografia infra-

vermelha e têm uma aplicação mais geral

(Meng et al.,

2019)

1 Termografia Compósitos Uso da termografia para identificar

compósitos revestidos curvos com

defeitos subsuperficiais.

Estes estudos focam na fusão de imagens

térmicas com modelos CAD 3D para inspeção

de falhas em materiais. Embora a termografia

seja utilizada, a aplicação é mais voltada para a

detecção de danos em materiais do que para a

identificação de sedimentos em tubulações.
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Tabela 6: Resumo das técnicas de inspeção de tubulações não invasivas (b).

Referência Classe Tecnologia Identificação Metodologia Observações

(Lile et al.,

2012)

1 Vibração Obstrução Análise da mudança de vibração da

tubulação, com base nas mudanças

na velocidade e pressão da água

dentro da tubulação.

A analise de vibração demostra que existe uma

relação direta entre o tamanho do bloqueio e os

padrões de vibração. No entanto, não identi-

fica formato do elemento que está bloqueando a

tubulação

(Halstensen

et al., 2006)

1 Ultrassom Formação de gru-

mos no fundo do

reator

Quimiometria acústica, sensores

não intrusivos para capturar as ca-

racterı́sticas de vibração do sistema.

Estes estudos utilizam técnicas como quimi-

ometria acústica e capacitância para monito-

rar processos industriais e detectar obstruções.

Embora relevantes para o monitoramento de

tubulações, eles não utilizam termografia infra-

vermelha e têm uma aplicação mais geral

(Saifi et al.,

2015)

2 Termografia Incrustação Uso de termografia para identificar

incrustações dentro de tubulações.

O estudo aplica diretamente a termografia infra-

vermelha para determinar espessuras de escala

em tubos de aço e utiliza um método de ele-

mentos finitos 3D para identificar incrustações

de carbonato de cálcio. Portanto, está relacio-

nado à identificação de sedimentos.
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Com base na análise comparativa das diferentes técnicas de inspeção não invasiva,

observa-se que a termografia infravermelha, em particular sua aplicação na identificação

de obstruções em tubulações, apresenta vantagens significativas em relação a outras abor-

dagens. Enquanto métodos baseados em ultrassom, vibração e capacitância demonstram

eficácia na detecção de anomalias estruturais e variações de fluxo, eles carecem da capa-

cidade de fornecer informações detalhadas sobre a distribuição espacial dos sedimentos

no interior da tubulação. Além disso, técnicas que utilizam modelos CAD 3D e fusão de

imagens térmicas são amplamente aplicáveis em inspeções estruturais, mas não necessa-

riamente voltadas para o monitoramento interno de tubulações.

3.1 Combinação de imagem infravermelha e informações de geome-

tria 3D

O avanço das técnicas de inspeção e monitoramento industrial tem impulsionado o

desenvolvimento de metodologias que integram múltiplas fontes de dados para aprimorar

a análise de componentes e estruturas. Entre essas abordagens, a fusão de imagens in-

fravermelhas com informações geométricas 3D tem sido explorada como uma estratégia

para melhorar a precisão da caracterização de objetos e materiais. Essa integração possi-

bilita não apenas a captura das propriedades térmicas dos elementos inspecionados, mas

também a representação espacial detalhada de suas geometrias, permitindo uma avaliação

mais completa e precisa do objeto sob análise (Kovács et al., 2020; Luo et al., 2019).

Diferentes estudos têm demonstrado que a utilização conjunta de sensores térmicos

e técnicas de reconstrução 3D, contribuem significativamente para a identificação e di-

agnóstico de falhas estruturais, desgaste de superfı́cies e variações térmicas associadas

a diferentes materiais (Schramm et al., 2014). A partir dessa fusão de informações, é

possı́vel gerar modelos 3D enriquecidos por dados térmicos, frequentemente denomina-

dos termogramas 3D. Esses modelos possibilitam a visualização integrada da distribuição

de temperatura e da morfologia do objeto, favorecendo a detecção de anomalias, a esti-

mativa da profundidade de defeitos subsuperficiais e a análise do comportamento térmico

de superfı́cies complexas.

Além disso, metodologias que combinam sensores de imagem térmica com sistemas

de escaneamento 3D, como LiDAR e câmeras estéreo, vêm sendo aplicadas em diferen-

tes domı́nios, incluindo inspeção de estruturas industriais, monitoramento de processos

térmicos e controle de qualidade em manufatura avançada. A combinação dessas tecno-

logias amplia a aplicabilidade da termografia infravermelha ao permitir um alinhamento

preciso entre a distribuição térmica capturada e a geometria do objeto, tornando possı́vel

a reconstrução digital de superfı́cies e a extração de métricas quantitativas para análise

automatizada (Schramm et al., 2014).

Um dispositivo portátil, chamado HeatWave, composto por uma câmera termográfica
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infravermelha, uma câmera colorida e um sensor de alcance pode ser usado para medir e

representar a temperatura da superfı́cie 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 fusão 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 combinação foi utilizada para avaliar o consumo de energia e as fu-

gas de energia de um edifı́cio em (Zhu et al., 2021), onde foram identificados pontos-

chave nas imagens para que posteriormente pudessem ser alinhados por um algoritmo de

determinação de correspondência. O resultado é uma representação suave de nuvens de

pontos térmicos. Em (Dua, 2020; Duarte et al., 2019), uma câmera 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 tubulação.

Termografia 3D foi usada para identificar compósitos através de diagnósticos não des-

trutivos de estruturas como barcos, aviões e turbinas eólicas em (Hellstein and Szwedo,

2016). Isso foi feito com um algoritmo de fusão 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 renderização e ray tracing. O mapeamento

foi realizado em tempo real durante a visualização da imagem.

A combinação 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 posição 3D de um

defeito.

Uma rede de segmentação semântica (U-Net), foi utilizada para detectar defeitos

através de uma sequência de imagens termográficas obtidas por termografia ativa em

(Müller et al., 2022). Em seguida a rede LSTM foi usada para identificar aspectos da

forma espacial e permitir a reconstrução de defeitos. A profundidade e a geometria dos

defeitos foram identificadas usando unidades recorrentes fechadas (GRUs), que é uma

variação do LSTM (Houdt et al., 2020), em amostras de materiais compósitos 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 oclusões 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 estão relacionadas ao uso da termografia na manutenção

industrial e o uso de termografia para identificar postura esquelética em pacientes. Para

uma análise comparativa, a Tabela 8 apresenta uma comparação entre as metodologias

utilizadas.

Além das informações já comparadas, será adicionada uma coluna de classificação
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de similaridade com a abordagem baseada em imagens térmicas para a identificação de

sedimentos na tubulação. Essa classificação será realizada em uma escala de 1 a 5, onde 1

indica baixa similaridade e 5 indica alta similaridade. O critério para essa pontuação está

apresentado na Tabela 7 e será baseado nos seguintes aspectos:

• O método faz uso de câmeras infravermelhas para capturar variações de temperatura

no objeto de estudo.

• A técnica é capaz de detectar objetos oclusos

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

• A abordagem gera uma representação 3D do objeto ocluso

• O processamento de dados inclui a aplicação de CNNs para análise e predição do

objeto ocluso.

Para cada critério atendido, a técnica receberá 1 ponto, e o somatório dessas

pontuações resultará na nota final de similaridade. Dessa forma, será possı́vel compa-

rar quantitativamente as diferentes abordagens em relação à solução proposta, evidenci-

ando seus pontos fortes e limitações. A Tabela 7 inclui vantagens e desvantagens de cada

método, permitindo uma avaliação crı́tica das caracterı́sticas de cada abordagem para a

inspeção não invasiva de tubulações industriais.
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Tabela 7: Classificação de similaridade utilizando imagens térmicas.

Autores/Aspectos Utiliza imagens

térmicas

Identifica

material

ocluso

Identifica

a altura do

material

ocluso

Reconstrução

em 3D da

oclusão

Utiliza

redes neurais

convolucionais

Similaridade

(Müller 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: Comparação de estudos sobre termografia e reconstrução 3D

Referencia Classe Dispositivo Metodologia Identificação Observação

(Müller et al.,

2022)

2 Câmera

térmica

Segmentação térmica de de-

feitos em estruturas usando

aprendizado profundo.

Defeitos em materiais

compósitos.

Uso de aprendizado profundo me-

lhora a precisão, mas requer grande

volume de dados anotados. Trata

objetos visı́veis.

(Zhu et al.,

2021)

1 Câmera

térmica +

scanner 3D

Uso de scanner 3D para ma-

pear superfı́cies e fusão com

imagem térmica.

Fugas térmicas em

edifı́cios.

Método que requer alinhamento

cuidadoso entre imagem térmica e

geometria 3D. Reconstrução 3D de

fachadas de edifı́cios

(Schramm

et al., 2014)

1 Câmera

térmica +

sensores

adicionais

Fusão de imagem térmica

com outros sensores para

criar modelos 3D térmicos.

Objetos térmicos

visı́veis.

Apenas objetos visı́veis foram con-

siderados na análise térmica.

(Dua, 2020) 3 Câmera

térmica

Uso de MLP para identi-

ficar padrões térmicos em

tubulações.

Sedimentos em

tubulações.

Oclusão interna nas tubulações de-

tectada pela variação térmica.

(Sels et al.,

2019b)

1 Câmera

térmica

+ modelo

CAD

Uso de modelos CAD para

combinar geometrias conhe-

cidas com dados térmicos.

Defeitos em modelos

CAD.

Depende de CADs conhecidos para

alinhamento térmico, dificultando o

uso em ambientes desconhecidos.

(Transue et al.,

2019)

3 Câmera

térmica

+ redes

neurais

convolucio-

nais

Mapeamento volumétrico

de pacientes por imagens

térmicas e CNNs.

Postura esquelética em

pacientes.

Aplicação voltada para humanos,

mas ilustra potencial para reconhe-

cimento de formas térmicas.
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A abordagem adotada por (Dua, 2020) baseia-se na utilização de janelas ou kernels da

imagem térmica como entrada para a rede Multi-Layer Perceptron (MLP). Cada kernel é

uma região especı́fica da imagem térmica, cujos valores de pixels são processados como

um vetor de entrada para a MLP. A saı́da da rede é composta por um único neurônio, cuja

ativação representa a altura do sedimento naquela região especı́fica da tubulação. Essa

estratégia permite que o modelo aprenda a relação entre as variações de temperatura e a

altura dos sedimentos, mas apresenta limitações em termos de generalização e captura de

padrões espaciais globais. Como cada kernel é tratado de forma independente, a aborda-

gem não considera a correlação entre regiões adjacentes da imagem térmica, o que pode

resultar em inconsistências na reconstrução do perfil de sedimentação. Além disso, a

MLP não explora a estrutura espacial das imagens, ao contrário das redes neurais convo-

lucionais (CNNs), que extraem caracterı́sticas hierárquicas e preservam relações espaciais

entre os pixels.

A partir da análise comparativa das metodologias de inspeção não invasiva, observa-se

que a combinação de imagens térmicas com informações geométricas 3D tem se des-

tacado como uma abordagem promissora para aplicações industriais. A literatura re-

visada demonstra que técnicas baseadas em termografia infravermelha são eficazes na

identificação de variações térmicas associadas a obstruções, sedimentos e defeitos es-

truturais, permitindo uma análise detalhada sem a necessidade de contato direto com os

elementos inspecionados. Entretanto, a limitação inerente das imagens térmicas em re-

presentar a geometria tridimensional dos objetos monitorados evidencia a necessidade de

fusão com técnicas de reconstrução 3D, como o uso de modelos CAD, nuvens de pontos

ou escaneamento volumétrico.

A avaliação das metodologias também evidencia que a aplicação de redes neurais

convolucionais (CNNs) na análise térmica pode aprimorar a interpretação dos padrões

térmicos, permitindo inferências mais robustas sobre a presença e a distribuição de sedi-

mentos dentro de tubulações industriais. No entanto, desafios permanecem, especialmente

em relação à oclusão de elementos dentro da tubulação, à calibração precisa dos sensores

térmicos e à necessidade de volumes de dados anotados para o treinamento de modelos

baseados em aprendizado profundo.

Com base nesse levantamento, conclui-se que há um grande potencial na exploração

de metodologias hı́bridas que combinem termografia infravermelha e reconstrução

geométrica 3D para aprimorar a precisão na identificação e monitoramento de obstruções

em tubulações industriais. Os avanços na fusão de dados térmicos e geométricos podem

proporcionar soluções mais robustas e adaptáveis às complexidades do ambiente indus-

trial, contribuindo para o desenvolvimento de sistemas de manutenção preditiva mais efi-

cientes e autônomos.

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

uma solução inovadora baseada na análise térmica e reconstrução 3D para detecção e
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caracterização de sedimentos, com potencial aplicação em diversas indústrias que depen-

dem do monitoramento contı́nuo de suas infraestruturas.

A estimativa do nı́vel de entupimento interno de tubulações industriais representa um

desafio significativo, especialmente devido à complexidade dos fenômenos envolvidos na

deposição de sedimentos e às dificuldades inerentes ao monitoramento interno. Diante

desse cenário, esta tese propõe uma abordagem inovadora baseada na combinação de

termografia infravermelha externa e redes neurais convolucionais (CNNs) para inferir a

distribuição dos sedimentos no interior das tubulações.

Para viabilizar essa abordagem, a CNN deve ser treinada para estabelecer uma relação

entre imagens térmicas capturadas externamente e diferentes perfis de sedimentação in-

terna. O processo de treinamento envolverá a otimização dos hiperparâmetros da rede

neural, de modo que o modelo aprenda a mapear variações térmicas na superfı́cie da

tubulação para as correspondentes alturas dos depósitos internos. Essa estratégia possi-

bilita inferências automatizadas sem a necessidade de modelagem fı́sica detalhada dos

fenômenos de deposição. No entanto, a precisão do modelo depende diretamente da

disponibilidade de um conjunto de dados anotados que representem adequadamente a

diversidade de padrões térmicos associados às diferentes configurações de sedimentos.

A obtenção de um conjunto de dados representativo constitui um dos principais de-

safios desta pesquisa. Entre as dificuldades enfrentadas, destacam-se a aquisição de da-

dos anotados, para que a CNN aprenda padrões confiáveis, é necessário um conjunto de

imagens térmicas associadas a medições precisas da altura do sedimento no interior da

tubulação. Como essa informação não é diretamente observável, requer técnicas auxilia-

res para anotação, como sensores de referência ou modelos geométricos. Dados sintéticos

são utilizados para complementar conjuntos de dados reais e aumentar a variabilidade das

amostras. No entanto, assegurar que as amostras sintéticas reproduzam com fidelidade

as caracterı́sticas térmicas do ambiente industrial real é um desafio técnico relevante. O

modelo treinado deve ser capaz de generalizar para diferentes condições operacionais sem

superajustar-se a um conjunto especı́fico de dados. Para isso, o dataset deve ser suficien-

temente amplo e diversificado nos perfis de sedimentação.

Para superar esses desafios, esta tese propõe uma metodologia estruturada para

a construção do conjunto de dados, incluindo um setup experimental que simula as

condições da planta industrial em ambiente controlado. Esse ambiente permitirá a coleta

sistemática de imagens térmicas enquanto se monitora tanto o comportamento térmico da

tubulação quanto a geometria dos depósitos internos. A partir desse setup, será possı́vel

gerar um dataset robusto para o treinamento da CNN, viabilizando uma solução eficiente

para o monitoramento não invasivo de sedimentação em tubulações industriais.



4 UMA METODOLOGIA PARA CONSTRUÇÃO DE DATA-

SET PARA AJUSTE DO MODELO

Tendo em vista a dificuldade de inferir o nı́vel de entupimento interno da tubulação,

seja através de sensores in loco, seja através de modelos preditivos de escoamento e

depósito, esta tese propõe o uso de termografia externa associada a Redes Neurais Ar-

tificiais (RNA) para estimar o perfil de depósito de sedimento interno. Para tal as RNAs

deverão ser treinadas de forma a mapear imagens térmicas em diferentes nı́veis de cotas

de perfis de sedimento. O treinamento resultará no ajuste dos hiperparâmetros da rede

que conduzirão a estimativas assertivas.

Se por um lado o uso de RNA reduz a necessidade de entendimento fı́sico do

fenômeno de depósito, 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 depósitos (ground thuth) e sua representação térmica externa a ser capturada

pela câmera.

Obter este conjunto de dados é um desafio, tendo em vista que o acesso ao inte-

rior da tubulação em ambientes industriais é extremamente restrito devido a questões de

segurança, limitações operacionais e custos elevados. As tubulações geralmente transpor-

tam materiais em condições adversas, como altas temperaturas, pressão elevada ou am-

bientes corrosivos, tornando inviável a inserção de sensores ou a realização de inspeções

manuais diretas.

Além disso, a necessidade de interromper o processo produtivo para realizar medições

internas gera impactos econômicos consideráveis. Outra dificuldade adicional reside na

geometria confinada e na presença de obstruções, o que limita o alcance de equipamentos

convencionais de medição, como réguas ou dispositivos ópticos.

Por fim, a variabilidade dos perfis de sedimentação ao longo do tempo e das condições

operacionais torna difı́cil capturar uma amostragem representativa e abrangente apenas

com medições pontuais ou em situações controladas. Estas restrições justificam a busca

por soluções alternativas, como a abordagem proposta nesta tese, baseada na análise de

imagens térmicas externas e aprendizado de máquina.

Nesta tese propõe-se uma metodologia para a obtenção de datasets que permitam o
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ajuste (aprendizado) dos hiperparâmetros do modelo neural.

As tubulações do ambiente industrial estão localizadas em ambiente interno e também

em ambiente externo. Estas tubulações estão sujeitas aos intempéries do tempo, da umi-

dade, do sol, da poeira, das mudanças de temperatura, além contaminação, corrosão,

incrustações externas e vibrações. Estas são algumas das variáveis que compõem o am-

biente real. Devido as dificuldades de modelar os fenômenos fı́sicos envolvidos neste

ambiente, uma alternativa é utilizar um ambiente em escala e controlado, a fim de estimar

a relação das imagens térmicas capturadas e o perfil de sedimento interno na tubulação.

A ideia é fazer uso de uma maquete em escala que reproduza os fenômenos que ocorrem

na planta e permita aferir o comportamento térmico externo à tubulação e a geometria

interna do depósito.

Assim, o setup para a criação do dataset proposto será baseado em uma maquete

que reproduzirá em ambiente controlado as condições da planta, podendo ser monitorada

tanto o comportamento térmico da tubulação quanto o perfil geométrico do depósito. A

maquete se constituirá de uma tubulação em aço galvanizado revestido por tinta térmica

da cor preta. Este revestimento bloqueia o reflexo gerado pelo infravermelho emitido

da câmera termográfica. Uma vez que, segundo a lei de Stefan Boltzmann, discutida no

Capitulo 2.1, um corpo negro é definido como um meio ou substância que absorve toda

energia incidente sobre ele, nenhuma parte da radiação incidente é refletida ou transmi-

tida. Desta forma, a assinatura térmica da tubulação obterá um grau de confiabilidade e

maior precisão.

No interior desta tubulação será depositado o fertilizante com diferentes perfis

geométricos de depósito. Estes perfis são aferidos por laser de alta precisão, já que a

maquete pode ser facilmente monitorada. O interior da tubulação com a presença do sedi-

mento é aquecido, e uma câmera térmica captura o perfil térmico externo dos fenômenos

envolvidos.

O sedimento deve ser elaborado com fertilizante real proveniente da planta industrial,

garantindo a representatividade das condições reais de operação. Devem ser criados os

perfis de sedimentos, que reflitam as condições observadas no ambiente industrial real,

baseando-se em relatos fornecidos por trabalhadores da indústria de fertilizantes. Para

esta tese, esses relatos destacaram padrões tı́picos de sedimentação, como acúmulos em

áreas de baixa circulação, formação de camadas compactas e distribuições irregulares

ao longo do comprimento da tubulação. Devido à influência da gravidade, os sedimen-

tos tendem a se depositar na parte inferior da tubulação. Essa abordagem permite uma

diversidade dos perfis encontrados em operações industriais, proporcionando uma base

para o desenvolvimento de métodos de análise e predição baseados em visão computaci-

onal. Para a validação e anotação dos perfis sedimentares gerados experimentalmente, é

utilizado um scanner a laser 3D, capaz de capturar a geometria do sedimento com alta

precisão. Esse procedimento permite a correlação entre as variações térmicas observadas
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O setup experimental baseia-se na geração de um fluxo de calor que percorre uma

tubulação em escala, simulando as condições térmicas presentes no ambiente industrial.

Utiliza-se uma mistura de fertilizante NPK da planta industrial, conforme a Figura 11.

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

No interior da tubulação, aloja-se um perfil de sedimento composto por uma mistura

de 300g de fertilizante NPK e 200ml de água, replicando os padrões de umidade observa-

dos na planta industrial. O fertilizante e a água são misturados manualmente gerando um

bloco de sedimento. Este bloco tem 30 cm de comprimento, largura igual ao diâmetro do

tubo e alturas variáveis, conforme a Figura 12

Figura 12: Fertilizante úmido no interior do tubo.

Ao inserir uma amostra na tubulação, a extremidade da tubulação oposta ao soprador
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é fechada. O soprador térmico é 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 após o inı́cio do aquecimento pelo soprador térmico.

A estabilização térmica é monitorada e confirmada usando o software da câmera térmica.

Obtem-se a imagem termográfica apontando a câmera para o duto totalmente preto

fosco. A imagem térmica da base do sedimento, o qual consideramos o ângulo 0º entre

base do sedimento e o posicionamento da câmera. A câmera térmica está estrategicamente

posicionada para capturar a imagem externa da parte inferior do tubo, onde o sedimento

tende a se acumular, de acordo com a configuração real apresentada na Figura 10. Essa

decisão do posicionamento da câmera é baseada em relatos de trabalhadores da indústria

de fertilizantes que observaram que, devido à gravidade, o material tende a se depositar

predominantemente no fundo da tubulação. A câmera está posicionada a uma distância

de aproximadamente 80 cm da tubulação, e essa distância é verificada usando o software

da câmera, que indica automaticamente quando ocorrem distorções geométricas devido à

proximidade excessiva. Esse procedimento garante que as imagens térmicas registradas

preservem a fidelidade geométrica necessária para análises posteriores.

Dessa forma, o experimento permite observar como o acúmulo de material interfere

no fluxo de calor e na distribuição térmica ao longo da tubulação. Essa abordagem pos-

sibilita correlacionar padrões térmicos externos com a presença e a altura do sedimento

interno à tubulação.

Após a estabilização térmica, as assinaturas térmicas da superfı́cie externa da tubulação

são capturadas usando a câmera térmica.

A Figura 13 mostra um exemplo de uma imagem termográfica 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 tubulação está vazia. Fonte: Elaborada pela autora.

É possı́vel observar na Figura 14 que a temperatura da tubulação diminui com a

presença do sedimento em seu interior, o que leva à percepção de que o fertilizante atua

como barreira térmica. Isso indica que quando a temperatura no duto diminui, ocorre um

acúmulo indesejável de sedimento, que pode levar a uma situação adversa, ao ponto de

afetar toda a operação de produção de fertilizantes.

Após a conclusão da aquisição da imagem, desliga-se o soprador térmico. Aguarda-se
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Figura 14: Imagem térmica da tubulação com sedimento no interior da tubulação. Fonte:

Elaborada pela autora.

o resfriamento da tubulação e do sedimento. Destaca-se que um ponto do setup é permitir

o acesso ao depósito formado na tubulação. Nesta proposta, as extremidades da tubulação

são abertas, desta forma, após se aglutinar o sedimento de forma sólida, este pode ser

facilmente retirado do interior da tubulação.

A Figura 15 apresenta uma exemplificação de um conjunto de amostras em tempe-

ratura ambiente, já removidas do processo de umidificação, aglutinação e imageamento

térmico. Diferentes amostras são criadas de forma a representar diferentes perfis sedi-

mentares.

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

Após o resfriamento, remove-se o sedimento do interior da tubulação. O mapeamento

do sedimento é feito com um scanner 3D, conforme Figura 16. O scanner está posicionado

com um ângulo de 15◦ a 30cm de distancia da mesa giratória onde está o sedimento a ser

mapeado.

O mapeamento é acompanhado pelo software do scanner. O scaneamento permite a

reconstrução detalhada da estrutura do sedimento, conforme a Figura 17.

Após a realização do escaneamento de todas as faces do sedimento de fertilizante é

gerado um arquivo em formato .obj, com faces e vértices do sedimento. Este arquivo de

saı́da contém uma lista de vértices do polı́gono, que são em torno de 88.000 vértices, De-

pendendo do volume do sedimento, este arquivo poderá ter maior ou menor quantidade

de vértices. A representação é dada pela seguinte correspondência: coordenada x in-

dica a posição do sedimento no sentido longitudinal da tubulação, a coordenada y indica

o diâmetro da tubulação, e a coordenada z indica a altura do sedimento. A quantidade
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Figura 16: Visão da configuração 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 parâmetros ne-

cessários na rede neural. Para este exemplo de 88.000 vértices, seriam necessários 88.000

saı́das na rede. Cada vértice é um ponto tridimensional e cada face é um triângulo for-

mado por três pontos, ou seja, a superfı́cie é formada por polı́gonos. Os vértices são as

coordenadas (x; y; z) e as faces são listas de três vértices cada.

A Figura 18 apresenta uma perspectiva do conceito sobre polı́gonos gerados para

reconstrução tridimensional do objeto, onde é possı́vel observar que o sedimento é for-

mado por uma malha tridimensional constituı́da de diversos polı́gonos.

4.1.1 Pré-processamento dos Dados

Os dados coletados são pré-processados para garantir consistência e usabilidade. As

imagens térmicas são normalizadas, e ruı́dos reduzidos para melhorar a visibilidade das

caracterı́sticas relevantes.

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

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

informações referentes aos vértices. Esses vértices representam as coordenadas espaciais
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Figura 18: Reconstrução 3D do sedimento a partir de polı́gonos. Fonte: Elaborado pela

autora

que definem a geometria do sedimento. No entanto, para garantir a consistência dos dados

e a compatibilidade com o modelo preditivo, não se utiliza a totalidade dos vértices pre-

sentes no arquivo original. Em vez disso, aplica-se uma técnica de amostragem que extrai

um número fixo de vértices distribuı́dos ao longo do perfil, representando de forma padro-

nizada a quantidade de cotas (altura) do sedimento em cada amostra. Essa padronização é

fundamental para alinhar as informações geométricas com os dados térmicos, permitindo

o treinamento eficiente e coerente da rede neural.

4.1.2 Rotulagem dos Dados

A rotulagem dos dados é uma etapa importante no desenvolvimento do modelo predi-

tivo proposto, uma vez que permite associar cada imagem térmica capturada à sua respec-

tiva representação geométrica em forma de perfil de sedimento. Para isso, cada amostra

fı́sica digitalizada por meio do scanner 3D, possui sua correspondente imagem térmica.

Com essa abordagem, cada imagem térmica da superfı́cie externa da tubulação, obtida

com a presença de uma amostra de sedimento especı́fica, é 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 é treinada a predizer o perfil do sedimento localizado no interior da tubulação

a partir da imagem térmica externa à tubulação. A precisão dessa rotulagem é impor-

tante para a qualidade do modelo, já que erros nessa correspondência impactam direta-

mente na capacidade da rede de generalizar para novos exemplos. O processo garante

que cada amostra térmica esteja vinculada a uma única resposta geométrica padronizada,

assegurando consistência nos dados utilizados para treinamento, validação 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 Aplicação da metodologia para a obtenção do dataset

A partir do setup, elabora-se diferentes perfis de sedimento de forma manual, a fim

de representar diferentes estágios de obstrução na tubulação. A Figura 19 apresenta uma

exemplificação da relação entre o sedimento e o seu respectivo perfil.

Figura 19: Exemplificação da relação entre o sedimento e o seu perfil. Fonte: Elaborado

pela Autora

Na imagem térmica, estabelece-se a região de interesse do estudo, conforme está re-

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

Figura 20: Imagem térmica da tubulação - região de interesse. Fonte: Elaborada pela

autora.

4.2.1 Aumento de dados

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

número 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 regiões de interesse (ROI), focando na área inferior da tubulação, onde ocorre o

acúmulo de sedimentos, conforme Figura 20. Em seguida, é aplicada a técnica de super-

resolução por redes neurais (ESRGAN – Enhanced Super Resolution Generative Adver-

sarial Networks), utilizando o modelo RRDB-ESRGAN-x4. Esse processo resulta em

imagens com maior resolução espacial, permitindo ao modelo capturar mais detalhes das

variações térmicas.

Além da super-resolução, são aplicados filtros (Gonzalez and Woods, 2002) de ruı́do,

desfoque e interferência, simulando condições adversas encontradas em ambientes indus-

triais reais, como vibração mecânica, reflexos térmicos e interferência eletromagnética.

A adição de ruı́do e desfoque às imagens térmicas simula condições reais de cap-

tura, onde a qualidade da imagem pode ser afetada por vibrações, movimento da câmera

ou limitações do equipamento. Pequenos deslocamentos da câmera podem resultar em

imagens borradas. O ruı́do branco é uma perturbação aleatória na intensidade dos pi-

xels, introduzida para simular ruı́dos térmicos no sensor da câmera infravermelha. Essas

condições podem afetar a qualidade das imagens capturadas por sensores infravermelhos

em campo. A aplicação desses ruı́dos de forma controlada permite simular tais variações

sem comprometer a integridade dos dados, tornando o modelo mais resiliente a ruı́dos

operacionais. Essas técnicas de aumento de dados replicam, de forma sintética, a di-

versidade de situações que o sistema pode encontrar durante a operação em ambientes

industriais, melhorando sua capacidade de generalização e reduzindo a dependência de

coleta massiva de dados reais.

4.3 Aplicação de metodologia em um estudo de caso

A metodologia proposta foi aplicada na construção do dataset que foi utilizado para o

ajuste do modelo proposto nesta tese. A metodologia envolveu um conjunto de dispositi-

vos existentes no laboratório.

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

nologias envolvidas na respectiva etapa.

• Equipamento de captura termográfica InfiRay P2 Pro - para aquisição das imagens

termográficas externas à tubulação, optou-se por utilizar câmera térmica InfiRay P2

Pro, com resolução de 256×192 pixels e tamanho de pixel de 12 µm(micrômetro), a

câmera 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 precisão de ± 2 ◦C e

suporta diversas paletas de cores para análise térmica

• Scanner portátil a Laser 3D - com finalidade de obter a anotação (ground thruth)

dos dados para treinamento, busca-se extrair o perfil de sedimento em formato di-
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gital 3D. Para tal propõe-se o uso da tecnologia de escaneamento a laser 3D. Um

equipamento que em suas caracterı́sticas estruturais, contém: laser de varredura,

sensor de deslocamento e câmera.

• Soprador Térmico - utilizado para o estabelecimento do fluxo de ar quente dentro da

tubulação. O soprador térmico usado é o modelo Skil 8003, que pode operar em 3

nı́veis de temperatura e com uma variedade de acessórios para acoplamento na saı́da

de ar. Este equipamento realiza um papel de extrema importância, conseguindo

atingir temperaturas equivalentes ao ambiente estrutural real.

• Tubulação em escala - para reproduzir em escala o ambiente de fábrica, projetou-se

uma maquete de tubulação. A tubulação apresenta as seguintes dimensões: 100 cm

de comprimento e 10 cm de diâmetro. Esta maquete da tubulação é baseada em

regiões retas. Neste dataset não foram avaliadas as tubulações curvas.

4.3.1 Dataset

Foram elaboradas 22 amostras de sedimentos, os perfis de sedimentos representam

estágios variados de obstrução na tubulação, identificando acumulação em diferentes di-

mensões e nı́veis, conforme relatado pelos trabalhadores da industria. A representação

dos padrões de perfis estão mostrados na Figura 21, para cada padrão foi identificado uma

amostra correspondente.

No entanto 22 amostras não são suficientes para generalizaçao no processamento de

uma rede neural. Com isso utilizou-se técnicas de aumento de dados. Inicialmente a

região de interesse das imagens térmicas tinham resolução 280 x 780 pixels e foi aplicada

a ESRGAN nas imagens para aumentar a resolução dos pixels usando o modelo RRDB-

ESRGAN-x4. O tamanho final das imagens após a aplicação do ESRGAN é de 1120 x

3120 pixels.

Cada uma das 22 regiões 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 resolução 1120 × 208 pixels.

O processo de segmentação das imagens não foi utilizado apenas como uma abor-

dagem para ampliar o volume de dados disponı́veis para o treinamento da rede neural,

mas também para permitir que o modelo aprenda padrões térmicos locais com maior pre-

cisão. No entanto, mesmo com esse refinamento, as imagens térmicas ainda estão sujeitas

a interferências ambientais, que podem comprometer a qualidade dos dados e impactar a

confiabilidade das predições. Portanto, é importante considerar os desafios impostos pelas

condições reais de operação, como vibrações mecânicas, interferências eletromagnéticas

e variações térmicas inesperadas, que influenciam diretamente a captura das imagens e a

eficácia do modelo na identificação dos sedimentos.
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Figura 21: Perfis dos sedimentos elaborados manualmente. Fonte: Elaborado pela Autora

Figura 22: Aumento de dados, fatiamento da região de interesse. Fonte: Elaborada pela

autora.

Figura 23: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica RGB do sedimento. Fonte:

Elaborada pela autora.
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Diante desse cenário, a aplicação de filtros de ruı́do, desfoque, ruı́do branco e inter-

ferências artificiais desempenham um papel importante na simulação das condições reais

da indústria, contribuindo para um aumento de dados que melhora a robustez do modelo

na identificação dos padrões térmicos caracterı́sticos da sedimentação.

Para ampliar o conjunto de dados e atender algumas das diversidades possı́veis na cap-

tura das imagens térmicas, foram aplicados quatro filtros nas imagens (ruı́do, desfoque,

ruı́do branco, interferência), conforme as figuras 24, 25, 26 e 27 respectivamente, cada

um com três intensidades.

Figura 24: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica RBG do sedimento (com

ruı́do). 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

ruı́do 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 aplicação desses filtros deve ser realizada de forma controlada, evitando

a degradação excessiva das imagens e garantindo que as informações essenciais para a
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predição sejam preservadas. Em ambientes sujeitos a vibrações, a qualidade da captura

pode ser prejudicada pelo deslocamento da câmera ou pela movimentação da própria

tubulação. Assim, a introdução de ruı́dos sintéticos auxilia no treinamento do modelo,

tornando-o mais resiliente às variações encontradas em condições reais de operação.

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. Após essa conversão, as mesmas técnicas de aumento de

dados foram aplicadas às imagens em tons de cinza, garantindo a coerência 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 estão apresentadas nas Figuras 28, 29, 30, 31, 32, refe-

rentes a imagem original, imagem com ruı́do, imagem com desfoque, imagem com ruı́do

branco, imagem com interferência, 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 ruı́do). Fonte: Elaborada pela autora.

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 ruı́do branco). Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 32: Aumento de dados - Uma Fatia da imagem térmica tom de cinza do sedimento

(com interferência). Fonte: Elaborada pela autora.

Esse processo expandiu o conjunto de dados da seguinte forma 15 cortes x (1 fatia

orginal + 4 filtros x 3 parâmetros 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) é segmentada em 15

partes para manter a proporção entre as 15 fatias térmicas. Cada fatia da nuvem de pontos

é interpolada para um tamanho fixo de 800 pontos, padronizando os dados e garantindo

alinhamento entre os conjuntos. Esses rótulos servem como ground truth, permitindo o

treinamento da rede neural na tarefa de mapear caracterı́sticas das imagens térmicas às

alturas dos sedimentos.

A correspondência entre a fatia da imagem térmica e a respectiva fatia do arquivo

de coordenadas são utilizadas no treinamento do modelo. A entrada é 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 condições reais de sedimentação de fertilizantes em tubulações industriais, per-

mitindo a análise térmica e geométrica dos depósitos. A combinação da câmera térmica,

do scanner a laser 3D e do soprador térmico possibilita a aquisição de dados sobre a

distribuição dos sedimentos e suas respectivas assinaturas térmicas. Assim, a estrutura

do experimento garante a obtenção de informações relevantes para o desenvolvimento de

soluções inovadoras voltadas ao monitoramento não invasivo de tubulações industriais.

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

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



5 T-NET UMA REDE NEURAL PROFUNDA PARA ESTI-

MATIVA DO PERFIL DO SEDIMENTO

Este trabalho propõe um método não invasivo baseado no processamento de imagens

térmicas de sedimentos dentro de uma tubulação. Este processamento é realizado através

de um modelo computacional baseado no processamento da imagem. Através da visão

computacional será inferido o perfil de obstrução do tubo. A Figura 33 apresenta a visão

geral do modelo.

Figura 33: Visão geral da metodologia proposta.
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dimento. A estratégia de bifurcação da informação permite explorar simultaneamente a

capacidade de reconstrução espacial do autoencoder e a eficiência de modelagem vetorial

da MLP. Ao final do processamento, as saı́das do decoder e da MLP são concatenadas,

resultando em uma representação que combina informações estruturais e numéricas para

a estimativa do perfil de sedimentação.

Com o objetivo de apresentar de maneira clara e estruturada a arquitetura da rede

neural desenvolvida e a estrategia de bifurcação do processamento, apresenta-se três ta-

belas especı́ficas Tabela 9, Tabela 10 e Tabela 11. Essas tabelas descrevem detalhada-

mente a composição da rede, incluindo o modelo baseado em codificador-decodificador

convolucional, o codificador associado a uma multilayer perceptron (MLP) e o processo

de concatenação responsável pela formação da saı́da final em 800 pontos. Cada estru-

tura está apresentada especificando-se as camadas, os tamanhos das entradas e saı́das,

os parâmetros dos kernels, as funções de ativação aplicadas e as operações de pooling

realizadas. Tal organização visa apresentar a modelagem proposta, favorecendo a repro-

dutibilidade do estudo. A Tabela 9 descreve as informações do processamento do auto-

encoder, a Tabela 10 apresenta as informações do encoder seguido da MLP, a Tabela 11

apresenta as informações de concatenação da saı́da do autoencoder com a saı́da da MLP.

As informações de ”(Altura, Largura, Canais)”apresentadas nas colunas de ”Entrada”e

”Saı́da”nas Tabelas 9, 10 e 11 referem-se as dimensões da imagem de entrada.

Tabela 9: Descrição da arquitetura da rede convolucional (Encoder-Decoder)

Camada Entrada Kernel Função de Ativação Max Pooling Saı́da

Input Layer (Altura, Largura, Canais) – – – (Altura, Largura, Canais)

1a Convolução (Altura, Largura, Canais) 3×3×32 ReLU – (Altura, Largura, 32)

1o Pooling (Altura, Largura, 32) – – 2×2 (Altura/2, Largura/2, 32)

2a Convolução (Altura/2, Largura/2, 32) 3×3×64 ReLU – (Altura/2, Largura/2, 64)

2o Pooling (Altura/2, Largura/2, 64) – – 2×2 (Altura/4, Largura/4, 64)

3a Convolução (Altura/4, Largura/4, 64) 3×3×128 ReLU – (Altura/4, Largura/4, 128)

3o Pooling (Altura/4, Largura/4, 128) – – 2×2 (Altura/8, Largura/8, 128)

1a Deconvolução (Altura/8, Largura/8, 128) 3×3×128 ReLU – (Altura/8, Largura/8, 128)

BatchNormalization 1 (Altura/8, Largura/8, 128) – – – (Altura/8, Largura/8, 128)

2a Deconvolução (Altura/8, Largura/8, 128) 3×3×64 ReLU – (Altura/8, Largura/8, 64)

BatchNormalization 2 (Altura/8, Largura/8, 64) – – – (Altura/8, Largura/8, 64)

3a Deconvolução (Altura/8, Largura/8, 64) 3×3×32 ReLU – (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 apresentação detalhada das tabelas que descrevem as camadas da rede neural con-

volucional, seu fluxo de processamento e as respectivas configurações técnicas, torna-se

importante contextualizar essas informações em termos de desempenho e implicações

práticas 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 comparação permite avaliar, de maneira estruturada, como cada parte contribui para
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Tabela 10: Descrição da arquitetura do modelo Encoder + MLP

Camada Entrada Kernel Função de Ativação Max Pooling Saı́da

Input Layer (Altura, Largura, Canais) – – – (Altura, Largura, Canais)

1a Convolução (Altura, Largura, Canais) 3×3×32 ReLU – (Altura, Largura, 32)

1o Pooling (Altura, Largura, 32) – – 2×2 (Altura/2, Largura/2, 32)

2a Convolução (Altura/2, Largura/2, 32) 3×3×64 ReLU – (Altura/2, Largura/2, 64)

2o Pooling (Altura/2, Largura/2, 64) – – 2×2 (Altura/4, Largura/4, 64)

3a Convolução (Altura/4, Largura/4, 64) 3×3×128 ReLU – (Altura/4, Largura/4, 128)

3o Pooling (Altura/4, Largura/4, 128) – – 2×2 (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: Descrição da arquitetura para a formação da Saı́da Final (Concatenação de

Saı́da Auto Encoder e Saı́da MLP)

Camada Entrada Kernel Função de Ativação Pooling Saı́da

Concatenate (800, 800 ) – – – (2 × 800)

Dense (Final Output) (2 × 800) – - – 800

o objetivo final de reconstrução e predição do perfil de sedimentos, evidenciando os pon-

tos fortes e as limitações associadas à escolha desta configuração hı́brida.

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

Arquitetura Vantagens Desvantagens

Autoencoder

(Encoder-

Decoder)

- Preserva informações espa-

ciais

- Boa reconstrução da estru-

tura térmica

- Captura padrões complexos

- Maior complexidade e custo

computacional

- Exige mais dados para trei-

namento

Encoder +

MLP

- Simples e eficiente

- Menor número de

parâmetros

- Requer menos dados para

treinamento

- Perde estrutura espacial

- Dificuldade na modelagem

de relações geométricas

Autoencoder

+ MLP

(Fusão de

Saı́das)

- Combina a reconstrução es-

pacial com modelagem veto-

rial

- Melhor capacidade preditiva

-

- Modelo mais pesado e com-

plexo

- Maior tempo de treinamento

e consumo de memória

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

abordagem para a estimativa do nı́vel de sedimentos em tubulações industriais a partir

de imagens térmicas. A combinação entre autoencoders e redes densas permite explorar

tanto a estrutura espacial das imagens quanto a modelagem vetorial das caracterı́sticas
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térmicas capturadas. A análise comparativa das diferentes arquiteturas evidencia o com-

promisso entre a preservação da informação espacial e a eficiência computacional. O

próximo capı́tulo apresentará a implementação do modelo, detalhando os processos de

treinamento, validação e avaliação dos resultados, consolidando a metodologia proposta.



6 RESULTADOS E DISCUSSÕES

A rede neural foi treinada no Google Colaboratory (Google Colab) que é um ambiente

de computação em nuvem para execução de modelos de aprendizado de máquina. 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 análise comparativa do impacto das diferentes representações de cor no

desempenho da rede. Essa abordagem possibilitou avaliar se a redução da complexidade

das imagens, ao remover informações de cor, afeta a capacidade do modelo de identi-

ficar padrões térmicos e estimar o nı́vel de sedimentação na tubulação. Os resultados

dos treinamentos são apresentados por meio de métricas quantitativas, possibilitando a

comparação entre as duas abordagens e destacando qual delas proporciona maior precisão

na reconstrução e inferência 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 validação 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 diferenças 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 Determinação (R2) que são calculadas res-

pectivamente da seguinte forma:

MSE =
1

n

n
∑

i=1

(y − yi)
2, (8)

RMSE =

√

√

√

√

1

n

n
∑

i=1

(y − yi)2, (9)

MAE =
1

n

n
∑

i=1

|y − yi|. (10)
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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

configuração 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

R² 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 quadrático médio (MSE) foram

menores para imagens coloridas, indicando que as predições foram mais precisas e com

desvios médios menores. Isso sugere que a informação adicional dos três canais (R, G,

B) ajudou o modelo a capturar padrões térmicos e geométricos de forma mais eficiente. O

RMSE também foi inferior para o caso RGB, mostrando que grandes erros foram menos

frequentes em comparação ao treinamento com imagens em tons de cinza. Além disso,

o coeficiente de determinação (R2) atingiu 89,3% para imagens RGB, contra 87,6% para

tons de cinza, reforçando que a presença da informação de cor melhora a capacidade pre-

ditiva do modelo. Apesar da vantagem em termos de precisão, é importante considerar

que o processamento de imagens RGB demanda maior custo computacional, devido ao

tratamento de três 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 análises subsequentes, cada fatia foi submetida a

um processo de interpolação, padronizando a quantidade de amostras em 800 pontos por

fatia. Essa abordagem visou minimizar variações 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 gráfico 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 três métodos: Linear (linha tracejada azul), Cúbico (linha tracejada roxa) e Vizi-

nho Mais próximo ”Nearest”(linha tracejada verde). Essa metodologia de interpolação

foi importante para viabilizar o desenvolvimento do modelo, normalizando os dados de

saı́da do modelo.
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Figura 37: Interpolação alturas

A interpolação linear (linha azul) mostra um alinhamento próximo com os dados ori-

ginais, mantendo uma tendência consistente com pequenos desvios em picos e vales. A

interpolação cúbica (linha roxa) segue de perto os dados originais, oferecendo uma curva

mais suave, particularmente nos pontos de inflexão. Parece reduzir o ruı́do e fornecer

uma aproximação mais refinada. Enquanto a interpolação Nearest (linha verde) introduz

mudanças em forma de degrau, especialmente em torno de picos e vales, devido à sua

natureza discreta de atribuição de valores com base no ponto mais próximo.

O gráfico apresentado na Figura 38 exibe as diferenças percentuais (∆%) entre os

valores de alturas originais e aqueles obtidos de três métodos de interpolação: Linear

(linha azul), Cúbico (linha tracejada roxa) e Nearest (linha tracejada verde) em 330 fatias.

Figura 38: Diferenças percentuais das interpolações

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

nais. Os valores positivos indicam que a interpolação superestimou as alturas originais,
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enquanto valores negativos indicam subestimação. A interpolação linear (linha azul)

mostra o comportamento mais estável, com desvios agrupados em torno de 0%. Isso

sugere que a interpolação linear aproxima os dados originais com erros mı́nimos. En-

quanto a interpolação cúbica (linha tracejada roxa) também mostra pequenos desvios,

mas com transições ligeiramente mais suaves em comparação à interpolação linear. Os

desvios permanecem mais próximos de 0%, indicando precisão, especialmente em torno

de transições complexas. A interpolação Nearest (linha tracejada verde) exibe desvios

maiores e mais abruptos em comparação com os outros métodos. Ela tem picos e vales

mais altos, perceptı́veis em torno de mudanças abruptas nos dados originais, devido à sua

natureza discreta. As interpolações linear e cúbica são melhores para manter a precisão,

com a cúbica superando ligeiramente a linear em suavidade. A interpolação Nearest in-

troduz mais variabilidade e é menos confiável para previsão de altura. O gráfico destaca a

importância de selecionar o método de interpolação apropriado dependendo da precisão

desejada e dos requisitos da aplicação.

A Figura 39 apresenta as diferenças percentuais absolutas (|∆|%). entre os valores de

altura originais e os valores interpolados usando três métodos: linear (linha azul), cúbico

(linha tracejada roxa) e Nearest (linha tracejada verde) em 330 fatias.

Figura 39: Diferenças percentuais absolutas

O eixo y representa a magnitude das diferenças percentuais, independentemente da

direção (positiva ou negativa), enfatizando a escala de desvio dos valores originais. A

interpolação linear (linha azul) demonstra desvios consistentes e relativamente pequenos,

com a maioria dos valores permanecendo abaixo de 10%. Ele mantém uma tendência

suave, mostrando variação mı́nima entre as fatias. Enquanto a interpolação cúbica (linha

tracejada roxa) exibe desvios pequenos, sobrepondo-se ao método linear em regiões com

dados estáveis. O método cúbico também fornece transições mais suaves, destacando sua
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uma correspondência geral entre os pontos vermelhos (preditos) e os pontos azuis (ground

truth). Isso sugere que o modelo está conseguindo reconstruir a estrutura do sedimento

de forma razoável.

Em algumas regiões, os pontos vermelhos parecem mais dispersos do que os azuis,

indicando maiores desvios nas predições. Em geral estas dispersões estão nas laterais dos

sedimentos, as quais sofrem maior influencia do aquecimento do metal da tubulação.

Possı́veis melhorias incluem refinamento da arquitetura do modelo para melhorar a

acurácia em áreas de maior dispersão. Aplicação de pós-processamento nas predições

para reduzir o espalhamento de pontos. Análise dos dados de entrada para verificar se há

padrões especı́ficos que afetam negativamente as previsões.

As Figuras 43a, 43b, 43c, 43d são as representações 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 fração longitudinal da

tubulação e a coordenada y representa o diâmetro da tubulação. A representação 3D

apresenta a comparação entre a coordenada z da saı́da da rede neural, na cor vermelha,

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

A estrutura geral para reconstrução 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 exemplificação, as reconstruções de imagens RGB apresentadas nas Figuras 42a, 42b,

42c, 42d apresentam uma maior dispersão em algumas áreas, especialmente nas partes

superiores da curva de sedimentação. As Figuras 43a, 43b, 43c, 43d representação 3D

dos perfis de sedimentos de imagens em tons de cinza, parecem apresentar uma melhor

compactação dos pontos preditos, indicando um menor erro em algumas regiões.

A Figura 44 apresenta uma reconstrução completa do perfil do sedimento, através

da consolidação das partes fatiadas, validando o método baseado em imagens térmicas e

redes neurais convolucionais (CNNs) para prever o perfil de sedimentação em tubulações

industriais sem a necessidade de abertura ou intervenção fı́sica.

Possı́veis melhorias incluem filtragem de ruı́do nos dados RGB para reduzir dis-

persões. Ajustes no modelo de interpolação para diminuir discrepâncias nas regiões su-

periores. Combinação de RGB e Grayscale para testar um modelo hı́brido que aproveite

os benefı́cios 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 são referentes ao processamento das

imagens RGB.

As métricas MAE, MSE, RMSE do processamento MLP apresentam erros menores,

mostrando previsões mais próximas em termos absolutos, e penalizando menos os erros

grandes. Enquanto o Coeficiente de determinação (R2) do modelo O T-Net apresenta um
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Tabela 16: Limitações, impactos e estratégias de mitigação.

Limitação Descrição Impacto Estratégia de

mitigação

diferenças de

condições ope-

racionais

variações de tempera-

tura, fluxo, umidade e

vibrações nos ambien-

tes industriais.

redução da precisão e

falhas de detecção em

condições adversas.

calibração em campo

e coleta de dados reais

para ajuste do modelo

(fine-tuning).

escala e

dissipação

térmica

diferença no compor-

tamento térmico en-

tre maquete reduzida e

escala real.

alteração na resposta

térmica, diminuindo

correspondência com

o modelo.

ajuste dos hiper-

parâmetros e uso de

simulações fı́sicas

para adaptação de

escala.

heterogeneidade

dos sedimentos

variabilidade na

composição dos se-

dimentos (umidade,

granulometria, conta-

minantes).

diminuição da capaci-

dade de generalização

da rede neural.

expansão do dataset

com diferentes tipos

de sedimentos e uso de

transfer learning.

dependência de

configurações

óticas

variações de distância,

ângulo e configuração

da câmera no ambi-

ente industrial.

distorções nas ima-

gens capturadas,

prejudicando a in-

ferência.

desenvolvimento de

protocolo de posicio-

namento e calibração

adaptativa da câmera.

ruı́do e in-

terferências

ambientais

presença de ruı́dos

térmicos, vibrações e

ruı́do eletromagnético

em campo.

introdução de artefa-

tos nas imagens, im-

pactando a detecção

de padrões.

aplicação de aumento

de dados simulando

ruı́do e desenvolvi-

mento de filtros de

pré-processamento.

limitação da

representação

térmica

diferenças sutis de

condutividade podem

ser insuficientes para

detecção confiável.

redução da sensibili-

dade sob baixo con-

traste térmico.

combinação de ima-

gens térmicas com

dados de vibração

ou espectroscópicos

(análise multimodal).

necessidade de

recalibração

adaptação limi-

tada do modelo a

novos cenários e

configurações.

necessidade de trei-

namento adicional,

aumentando tempo e

custos.

implantação de apren-

dizado federado e

recalibração periódica

automática.

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

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

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

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

que a interpolação cúbica resultou nos menores erros absolutos e percentuais. Com a

aplicação das técnicas de interpolação, procedeu-se à reconstrução do perfil do sedimento,

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

consistente e comparável entre amostras distintas. Por fim, foram discutidas as limitações

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



7 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma abordagem inovadora para a inspeção não invasiva de

sedimentação em tubulações industriais, explorando a combinação 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 intervenção fı́sica ou interrupção do processo industrial.

A análise crı́tica do estado da arte evidenciou que grande parte dos estudos existentes

concentra-se na reconstrução 3D de objetos visı́veis, não considerando cenários onde o

alvo está oculto, como no caso da sedimentação em tubulações, o que fundamentou a

relevância da pesquisa desenvolvida.

Para permitir o treinamento do modelo, foi elaborada uma metodologia para a

construção de um conjunto de dados sintéticos, utilizando uma maquete fı́sica represen-

tativa de uma tubulação industrial. O experimento controlado possibilitou a aquisição de

imagens térmicas rotuladas com perfis geométricos obtidos por escaneamento tridimen-

sional dos sedimentos. Este conjunto de dados, posteriormente disponibilizado publica-

mente, representa uma contribuição importante para a comunidade cientı́fica, pois oferece

uma base inédita para pesquisas futuras no tema de inspeção térmica e modelagem de

sedimentação.

O modelo de rede neural desenvolvido baseou-se em uma arquitetura que combina

autoencoder e MLP (Multi-Layer Perceptron), permitindo tanto a preservação de carac-

terı́sticas espaciais extraı́das da imagem térmica quanto a abstração de alto nı́vel das

informações latentes. As saı́das dessas duas estruturas foram concatenadas para gerar a

predição final do perfil de sedimentação. As métricas de desempenho MAE, MSE, RMSE

e R2 demonstraram que a rede neural proposta foi capaz de capturar adequadamente os

padrões de sedimentação, generalizando bem para dados de validação.

A interpolação das nuvens de pontos para 800 vértices fixos mostrou-se relevante

para padronizar a representação dos perfis de sedimento, reduzindo variabilidades desne-

cessárias e melhorando a qualidade do treinamento. A utilização de interpolação cúbica

se destacou pela minimização dos erros absolutos e percentuais. A reconstrução dos perfis

após a interpolação confirmou que a metodologia preservou as principais caracterı́sticas
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geométricas dos sedimentos, validando a escolha dos métodos de pré-processamento.

Na comparação entre o processamento de imagens RGB e tons de cinza, observou-se

que as imagens RGB proporcionaram ligeiras melhorias nos erros de predição, indicando

que a informação adicional dos canais de cores podem capturar variações térmicas mais

sutis. No entanto, o uso de imagens em tons de cinza também mostrou ser uma alterna-

tiva viável, com vantagem de menor custo computacional, aspecto relevante para futuras

aplicações em dispositivos embarcados.

Apesar dos avanços, o estudo reconhece limitações importantes. A geração dos da-

dos em ambiente controlado, embora necessária para esta fase exploratória, restringe a

diversidade de padrões térmicos e materiais encontrados em condições reais de operação.

A escala reduzida da maquete e a composição simplificada do sedimento são fatores

que precisarão ser calibrados e ajustados para aplicações industriais em larga escala. A

extrapolação direta para sistemas reais exige novas etapas de validação, considerando

variações de temperatura, umidade, composição do fertilizante, entre outros fatores am-

bientais.

Além disso, a generalização do modelo para tubulações de diferentes geometrias, ma-

teriais ou configurações operacionais será um desafio técnico relevante. A adaptação do

modelo poderá envolver técnicas de transferência de aprendizado e novos conjuntos de

dados de calibração.

Com base nos resultados obtidos, diversas direções para trabalhos futuros são suge-

ridas. Primeiramente, investigar o impacto de fatores ambientais, como flutuações de

temperatura ambiente, variações de umidade e mudanças na composição dos fertilizantes,

sobre a qualidade das imagens térmicas capturadas e a acurácia da predição. Estratégias

como a compensação térmica ou a fusão de sensores poderiam ser incorporadas para for-

talecer a robustez da metodologia.

Outra linha de evolução relevante é a modelagem temporal da sedimentação, uma vez

que o acúmulo de material ocorre progressivamente. A utilização de arquiteturas voltadas

a séries temporais, como LSTMs (Long Short-Term Memory) ou TCNs (Temporal Con-

volutional Networks), permitiria não apenas detectar a sedimentação atual, mas também

prever sua evolução, antecipando necessidades de manutenção antes da ocorrência de blo-

queios crı́ticos.

Adicionalmente, a fusão multimodal de dados emerge como um caminho promissor.

A combinação de imagens térmicas com dados espectrais ou de vibração pode permitir

uma análise mais rica, capaz de distinguir entre diferentes tipos de depósitos e detec-

tar sedimentação em estágios iniciais. O uso de aprendizado federado também é 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

solução.

Por fim, a incorporação de técnicas de Inteligência Artificial Explicável (XAI) será
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importante para a adoção em ambientes industriais crı́ticos. A capacidade de interpretar

as decisões do modelo e justificar suas predições é um requisito para atender normas de

segurança, auditorias e confiabilidade operacional.

Em suma, este trabalho representa um avanço significativo na aplicação 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 sedimentação de maneira não invasiva, eficiente e com potencial de integração

em sistemas industriais futuros.
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E. B., Eisert, P., Döllner, J., and Vallarino, I. (2015). Visual computing as a key ena-

bling technology for industrie 4.0 and industrial internet. IEEE computer graphics and

applications, 35(2):26–40.

Prisacariu, V. A. and Reid, I. D. (2012). PWP3D: Real-time segmentation and tracking of

3D objects. International Journal of Computer Vision, 98(3):335–354.

Raghunathan, T. E. (2021). Synthetic data. Annual Review of Statistics and Its Applica-

tion, 8(1):129–140.

Ramachandran, P., Zoph, B., and Le, Q. V. (2017). Searching for activation functions.

Rangel, J. and Soldan, S. (2014). 3d thermal imaging: Fusion of thermography and depth

cameras. In Proceedings of the 2014 International Conference on Quantitative InfraRed

Thermography. QIRT Council.

Raschka, S. (2018). MLxtend: Providing machine learning and data science utilities

and extensions to python’s scientific computing stack. Journal of Open Source Software,

3(24):638.

Ratsakou, A., Skarlatos, A., Reboud, C., and Lesselier, D. (2020). Shape reconstruction

of delamination defects using thermographic infrared signals based on an enhanced canny

approach. Infrared Physics & Technology, 111:103527.

Reddy, P., Elezi, I., and Deng, J. (2024). G3dr: Generative 3d reconstruction in imagenet.

In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition

(CVPR), pages 9655–9665.

Rezatofighi, H., Tsoi, N., Gwak, J., Sadeghian, A., Reid, I., and Savarese, S. (2019).

Generalized intersection over union.

Romero, D. W., Bruintjes, R.-J., Tomczak, J. M., Bekkers, E. J., Hoogendoorn, M., and

van Gemert, J. C. (2022). Flexconv: Continuous kernel convolutions with differentiable

kernel sizes.

Ronneberger, O., Fischer, P., and Brox, T. (2015). U-net: Convolutional networks for

biomedical image segmentation.



115

Rubner, Y. (2000). The earth mover’s distance as a metric for image retrieval. Internatio-

nal Journal of Computer Vision, 40(2):99–121.

Rusu, R. B. and Cousins, S. (2011). 3D is here: Point cloud library (pcl). In 2011 IEEE

International Conference on Robotics and Automation (ICRA), pages 1–4.

Saifi, A., Amiri, A. E., Elhassnaoui, A., Obbadi, A., Errami, Y., and Sahnoun, S. (2015).

Thermography model for detecting the scale thickness in water pipes. In 3rd International

Renewable and Sustainable Energy Conference (IRSEC), pages 1–4.

Santhi, V. (2017). Recent advances in applied thermal imaging for industrial applications.

Santos, C. F. G. D. and Papa, J. a. P. (2022). Avoiding overfitting: A survey on regulari-

zation methods for convolutional neural networks. ACM Comput. Surv., 54(10s).

Santos, Y. F. (2018). A utilização da termografia como técnicas de manutenção preditiva
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