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“Ando devagar porque ja tive pressa
E levo esse sorriso
Porque ja chorei demais

Hoje me sinto mais forte
Mais feliz, quem sabe
SO levo a certeza

De que muito pouco sei
Ou nada sei

(.)

Almir Eduardo Melke Sater / Renato Teixeira de Oliveira
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RESUMO

Atualmente, levantamentos LiDAR e fotogramétricos, dadas as suas facilidades
operacionais e de automacdo no processo de aquisicdo de informacdes
métricas, vém contribuindo com eficiéncia na reconstrucdo tridimensional de
edificacbes, necesséarias para a atualizacdo cadastral e modelagem de
Informacao da Construcao (Building Information Modelling — BIM) de edificios
existentes por meio da captura de dados relevantes em todo o seu ciclo de
vida. Nesse sentido, o presente trabalho avalia a elaboracdo de nuvens de
pontos obtidas a partir de plataformas Light Detection Range (LIDAR) e
fotogramétrica para a construcdo de modelos as-is BIM (em relacdo ao edificio
tal como estd) em nivel de detalhamento (Level of Detail - LoD) 3 por meio da
fusdo ou integracdo multipla de dados. Os dados LIiDAR foram obtidos por
plataforma de varredura a laser fixa terrestre (Terrestrial Laser Scanning - TLS)
e aérea (Aerial Laser Scanning - ALS), e os fotogramétricos por Aeronave
Remotamente Pilotada (ARP). Para a realizagdo desta pesquisa, foi
selecionado o edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional — CETO —
localizado no Campus da Universidade Federal do Parani (UFPR) em Curitiba,
Brasil. A metodologia desenvolvida neste trabalho aborda o processamento das
nuvens de pontos primarias para serem integradas entre si, gerando cinco
modelos de nuvens de pontos do edificio, sendo eles: (i) ALS +TLS; (ii) ALS +
Fotogrametria de fachada; (ii) TLS + Fotogrametria de telhado; (iv)
Fotogrametria de telhado e fachada; (v) hibrido multiplo - ALS + TLS +
Fotogrametria de telhado e fachada. A partir dos modelos de nuvens de pontos,
foram gerados outros cinco modelos as-is BIM do edificio em LoD3. Os dados
ALS foram processados na plataforma computacional LASTools. As varreduras
TLS foram registradas no software Faro Scene e segmentadas no software
CloudCompare. As nuvens de pontos fotogramétricas foram obtidas por
Fotogrametria no software Agisoft PhotoScan. As integragcdes das nuvens
primarias foram realizadas com o software CloudCompare empregando o
método de registro "Ponto Mais Proximo Iterativo" (lterative Closest Point —
ICP). As modelagens as-is BIM foram realizadas no software Autodesk Revit. A
qualidade das modelagens realizadas foi verificada por métodos de inspecéo
visual e comparacdes com as medi¢cdes realizadas em campo. A integracao
das nuvens de pontos primarias alcancou desvios padrao inferiores a 15 cm,
compativel com a literatura. Os modelos 3D de edificacfes, obtidos de nuvens
de pontos baseados em TLS apresentaram as melhores acuracias. O modelo
hibrido multiplo as-is BIM ndo apresentou caréncia de dados, representando
adequadamente o edificio de estudo em LoD3.

Palavras-chave: Fotogrametria. ARP. Drone. LIiDAR. BIM. SfM. ICP.
Modelagem 3D.
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ALS, TLS AND SHORT-RANGE PHOTOGRAMMETRIC DATA
FUSION FOR BUILDINGS 3D MODELING

ABSTRACT

3D Remote Sensing techniques contribute to an efficient registration and
updating of constructed buildings through the digital acquisition and
representation of relevant data throughout their life cycle, a process known as
Building Information Modeling (BIM). This work evaluates different categories
of point clouds, obtained from Light Detection and Ranging (LIDAR) and
photogrammetric platforms, for the construction of as-is BIM models at a level
of detail (LoD) 3 by means of multiple data fusion approaches. LIDAR data
were obtained by Terrestrial Laser Scanning (TLS) and Aerial Laser Scanning
(ALS) platforms, while photogrammetric data by a Remote Piloted Aircraft
(ARP). Data acquisition was carried out for the Occupational Therapy Clinic
School building, located on the Campus of the Federal University of Parana
(UFPR) in Curitiba, Brazil. The building has different blocks with distinct
heights, facade retreats and extended rounded slabs on some of its facades.
All these characteristics in addition to the uneven terrain and trees in the
building surroundings made it difficult to obtain facade data. The methodology
included the processing of primary point clouds to be integrated with each
other, generating five models of building point clouds: (i) ALS + TLS; (ii) ALS
+ facade photogrammetry; (iii) TLS + roof photogrammetry; (iv) roof
photogrammetry + facade photogrammetry; (v) multiple hybrid model - ALS +
TLS + roof and facade photogrammetry. Based on the point cloud models,
five as-is BIM models of the in LoD3 were generated. ALS data were
processed in the LASTools platform. TLS were registered in Faro Scene and
segmented in the CloudCompare software. Photogrammetric point clouds
were obtained by Structure from Motion (SfM) in Agisoft PhotoScan. Data
integration was performed using CloudCompare tools and the Iterative
Closest Point (ICP) registration method. The as-is BIM modeling was
performed using Autodesk Revit software. The results quality assessment
was verified by means of visual inspection, physical measurements and
deviation analyses. The primary integration point cloud showed deviations
less than 15 cm, compatible with the literature. TLS-based point cloud models
reached the best accuracy. On the other hand, as-is BIM models solely based
on photogrammetry presented the smallest differences in relation to point
cloud models. The multiple hybrid model-based as-is BIM did not experience
lack of data, and hence, properly represented the studied building in LoD3.

Keywords: Photogrammetry. RPA. Drone. LIiDAR. BIM. SfM. ICP. 3D
Modeling.
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1 INTRODUCAO

Desde a Revolucéo Industrial, nos séculos XVIII e XIX, a urbanizacdo tornou-se
um fendmeno de larga escala em nivel mundial, transferindo grandes
contingentes de populagdo rural para centros urbanos. Este fenOmeno se
acentuou no século XX e continua em franca ascen¢do no século atual. A
populacao urbana global, que é de 54% em 2020, devera atingir 60% até 2030,
alcancando indices préximos de 70% em 2050, conforme indicam projecdes da
Organizacdo das Nacbes Unidas (ONU) (KNORR et al., 2018). No caso do
Brasil, o ultimo censo demogréfico, realizado em 2010, indica que 84% da
populacao vive nas cidades (IBGE, 2012). Nesse sentido, também se verifica o
aumento das megacidades, que sdo aquelas que possuem mais de dez
milhdes de habitantes, passando de 10, em 1990, para 37 em 2015,
correspondendo a quase meio bilhdo de residentes, ou seja, 12% da populacao
mundial (UNITED NATIONS, 2018). Portanto, em vista de abrigarem a maior
parte da populacdo mundial, € inegavel que as cidades devam receber

importantes intervenc¢des em prol da qualidade de vida de sua populagao.

O crescimento da populagéao urbana proporciona uma elevada presséo no setor
da construcao civil, o qual experimenta o crescimento da demanda face a
execucao de reformas em moradias e a realizacdo de novas construcées. Com
isso, aumentam as necessidades de esforcos em se projetar, cadastrar e
documentar edificios existentes, planejados ou em construgdo. Em centros
urbanos de paises desenvolvidos, verifica-se uma tendéncia de diminuicdo de
construcdo de novas moradias € um consequente aumento no numero de
projetos de reforma e manutencao em edificios existentes (KIM et al., 2020). Ja
em paises em desenvolvimento, como o Brasil, evidencia-se um elevado déficit
habitacional, incrementado pela especulacdo imobiliaria, imdveis o0ciosos,
abandonados ou inacabados. Uma das consequéncias € o aumento de favelas
e a ocupacado de edificios em situagdo precéaria, os quais se tornam o lar
provisério de milhares de pessoas carentes (RAMIREZ-OROZCO, 2019).
Nesse contexto, € necessario elaborar diagnosticos e documentacdo adequada

de edificios publicos ou privados que estejam inacabados, abandonados ou



ociosos, a fim de melhorar seu desempenho, funcionalidade e qualidade

ambiental, objetivando atender aos atuais padrdes de sustentabilidade.

Em muitos casos, cadastrar ou revitalizar constru¢cées antigas tornam-se
tarefas dificeis devido a falta de documentacdo (TRAN; KHOSHELHAM, 2019).
Essa tarefa pode ser atendida pela modelagem tridimensional urbana, a qual
desempenha um importante papel na integracdo de dados econdmicos e
sociais, auxiliando empresas privadas e a esfera publica na tomada de
decisdes. Atualmente, modelos tridimensionais (3D) de edificagbes e, por
extensdo, urbanos sdo amplamente utilizados em varios campos, como, por
exemplo, avaliagdo poOs-ocupacdo (APO) e patologia de construcoes,
construcdo de edificios e cidades inteligentes, protecdo ao patriménio
arquitetdnico, paisagistico e arqueoldgico, gestdo urbana e em muitas outras
areas nos ambitos publico e privado. O rapido desenvolvimento dos diversos
setores econdmicos e industriais demandam igualmente um crescente avanco
das tecnologias de aquisicdo e processamento de dados de ambientes

urbanos.

A captura de dados de edificios permite atualizar a chamada Modelagem de
Informacdo da Construcdo, conhecida pela sigla BIM (Building Information
Modelling), possuindo grande potencial para contribuir com o inventario de
edificios (POCOBELLI et al., 2018; MAIEZZA, 2019). Com isso, na ultima
década, emerge uma nova categoria denominada as-is BIM (BIM como esta de
fato), a qual é considerada um processo de engenharia reversa, em que, a
partir de dados de campo, reconstroi-se o projeto do edificio (HICHRI et al.,
2013). Mas, utilizar métodos tradicionais de mensuracdo € lento, moroso e
impreciso pela necessidade de mensuracbes em campo (ANIL et al., 2013).
Nesse cenario, 0 Sensoriamento Remoto € capaz de oferecer técnicas para
automatizar esse processo. A utilizacdo de nuvens de pontos tridimensionais,
obtidas por meio da Fotogrametria Digital ou varredura a laser, esta ultima
conhecida como Light Detection and Ranging - LIDAR (em portugués,
Deteccéo e Alcance da Luz), oferece uma representacédo do estado atual das
edificacbes, sendo util, entre outras finalidades, para constru¢des antigas (LU;
LEE, 2017), inclusive edificios historicos (CARNEVALI, et al., 2019). Assim, a



partir das nuvens de pontos, é possivel atualizar os modelos BIM, ou cria-los,

se forem inexistentes.

Objetivando padronizar o processo de modelagem e documentagdo de
edificacdes, a Administracdo de Servicos Gerais (General Service
Administration — GSA) (GSA, 2020) dos Estados Unidos da América (EUA)
definiu quatro niveis de detalhes (Level of Detail - LoDs), iniciando com a
simples projecao bidimensional (LoD1), agregando estruturas simples como
colunas (LoD2), estruturas detalhadas de fachada (LoD3) até detalhes internos
dos edificios (LoD4) (GROGER et al., 2008). Diante do desenvolvimento
tecnologico atual, a literatura destaca que, para alcancar maiores niveis de
detalhamento, € necessario integrar dados de diferentes plataformas de
aquisicdo (MOHAMMED et al., 2015; WEN, et al. 2019).

Para recobrir a fachada e telhado de edificios, podem ser utilizados dados
fotogramétricos e LIDAR oriundos de diferentes plataformas. Pontos de
fachada e interior podem ser adquiridos por plataformas LIDAR terrestres,
denominadas Terrestrial Laser Scanning (TLS). Ja as plataformas aéreas,
denominadas Aerial Laser Scanning (ALS), sdo comumente utilizadas para
obter dados de telhados (TEO; HUANG, 2014). Da mesma forma, dados
fotogramétricos podem ser obtidos a partir de posi¢cles terrestres ou aéreas,
dependendo da plataforma utilizada. Assim, dados provenientes de plataformas
distintas podem ser integrados para modelar desde os telhados até detalhes
internos dos edificios, alcancando o maior nivel possivel de detalhamento.

Apesar do desenvolvimento de plataformas aéreas, como as Aeronaves
Remotamente Pilotadas (ARPs), capazes de obter dados de fachada de
edificios e de telhado, o aprofundamento de técnicas e analises sobre a
integracdo de dados continua sendo necesséria, pois ainda ndo é possivel
obter dados integrais de edificios através de uma Unica plataforma. Nos ultimos
anos, varios trabalhos contemplam os diversos tipos e métodos de integragéo
de dados para a modelagem de edificios, desde fusdo ALS e TLS (ABDULLAH
et al., 2017) até LIDAR e Fotogrametria (COGIMA et al., 2020).



Dentro do contexto da integracdo de dados, a literatura também destaca o
desenvolvimento de algoritmos de registro de dados provenientes de
plataformas distintas, visto que essa é uma etapa essencial da integracao de
dados. Verificam-se muitos trabalhos utilizando as mais variadas estratégias
para alcancar melhores acuracias: como a filtragem da nuvem de pontos
(POMERLEAU et al., 2015), deteccéo do contorno de construcdes (CHENG X.
et al., 2018) e até contexto de horizonte (LIANG et al., 2020). Sobretudo,
métodos tradicionais iterativos, como o Ponto Mais Proximo Iterativo ou, em
inglés, Iterative Closest Point (ICP), continuam sendo amplamente utilizados,

como em Carnevali et al. (2019) e Cogima et al. (2020).

Diante do exposto, existem diversos aspectos que necessitam ser mais bem
investigados, objetivando demonstrar a capacidade de se desenvolver modelos
BIM com elevados niveis de detalhes a partir de nuvens de pontos

tridimensionais e utilizando a integracéo ou fusdo de dados.
1.1 Hipotese

Dada a evolugdo das plataformas e sensores de obtencdo de dados

tridimensionais, o presente trabalho apresenta a seguinte hipétese:

A integracdo de nuvens de pontos tridimensionais proporcionara o aporte
necessario para uma adequada modelagem as-is BIM de um edificio com

multiplos pavimentos em um nivel de detalhe LoD3?
1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Avaliar o potencial da fusdo ou integracdo mdultipla de dados de diferentes
plataformas e sensores para a reconstrucdo tridimensional de um edificio
urbano de cinco pavimentos em nivel LoD3, contemplando alto nivel de

detalhamento e garantindo a acuracia geométrica do edificio reconstruido.

1.2.2 Obijetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram propostos 0s seguintes objetivos

especificos:



a)

b)

d)

f)

Extracéo de pontos referentes ao edificio das nuvens de pontos ALS
e TLS.

Elaborar e executar uma metodologia de campo para obtencéo de
dados fotogramétricos de fachada e telhado do edificio.

Obter nuvens de pontos fotogramétricas do edificio para a geracao

de um modelo de nuvem de pontos.

Reconstruir tridimensionalmente o edificio em nivel LoD3, integrando
0s seguintes dados: ALS e TLS; ALS e fotogramétrico de fachada;
TLS e fotogramétrico de telhado; fotogramétrico de telhado e de

fachada; ALS, TLS e fotogramétrico de telhado e fachada.

Elaborar metodologia para obtencdo de dimensfes do edificio em

campo.

Determinar a acuracia dos resultados.






2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo contempla os aspectos teoricos relacionados as tecnologias
adotadas, destacando os fundamentos da Fotogrametria de curto alcance e
LIDAR. Nesse sentido, apresenta uma revisdo tedrica do estado da arte em
aplicacdes urbanas.

2.1 Fotogrametria

A palavra Fotogrametria é derivada das palavras gregas photos - que significa
luz, gramma - algo desenhado ou escrito (representado) e metron - significa
medir. Assim, Fotogrametria significaria “medir graficamente usando luz’. De
outro modo, pode ser definida como uma técnica para extrair de fotografias as
formas, dimensdes e posicdes dos objetos. Uma das maiores vantagens do
uso da Fotogrametria é remover a necessidade do acesso fisico em cada ponto
no qual a medida € necessaria, substituindo as medidas em campo por
fotogramétricas. Dessa forma, ganha-se em custo e tempo de aquisicao,
mantendo a acuracia e a informacdo dos objetos de estudo (GROETELAARS;

AMORIM, 2004).

Os primérdios da Fotogrametria estao intimamente relacionados com o advento
das fotografias. Em meados do século XIX, os principios geométricos de
perspectivas eram utilizados para desenhar vastas areas e objetos com
elevada exatiddo geométrica a partir de fotografias. Ainda no século XIX,
fotografias aéreas comecaram a ser utilizadas para mapeamento. No inicio do
século XX, essa técnica ganhou enorme impulso com o inicio da aviagéo, que
permitiu maior alcance em relacdo aos balbes, pombos e pipas utilizados até
entdo. As primeiras aplicacbes da Fotogrametria estdo relacionadas a
mapeamento de pracas, areas arqueoldgicas, geleiras, montanhas, cidades e
em uso militar para reconhecimento de areas inimigas e deslocamento de
tropas (ROCHA et al., 2004; ESPARTEL, 1973).

Durante a maior parte do século XX, o principal meio de constru¢cdo de mapas
topograficos eram o0s instrumentos estereoscopicos. Por muitos anos, a

Fotogrametria tem sido empregada nas geociéncias mediante a visualizacao



estereoscopica e analise de pares homoélogos de fotografias aéreas
(PILLMORE, 1964). Duas fotografias de um mesmo objeto (chamado
estereopar) sado obtidas com centros de perspectiva diferentes, em que as
direcbes dos eixos 6ticos sejam paralelos entre si e perpendiculares ao plano
do objeto. Esse efeito € utilizado na restituicdo do objeto fotografado por ser
similar a visdo humana e garantir a visualizacdo estereoscoépica, ou seja,
tridimensionalmente (YANAGA, 2006).

2.1.1 Fotogrametria de curto alcance

A proximidade entre a camera e 0 objeto permitiu avangcos no contexto da
chamada Fotogrametria de curto alcance. Essa aproximacao é conseguida por
novas plataformas de aquisicdo de dados. Com o0s avan¢os ha engenharia e
computacédo verificados nos ultimos anos, a producéo de dados e extracdo de
informacgédo por meio da Fotogrametria sofreu um grande salto quantitativo e
qualitativo. Verifica-se uma melhoria na precisdo, acuracia, qualidade da
imagem, diversificacdo de produtos, rapidez na aquisicAo com novas
plataformas e velocidade na producdo com modernos softwares de
processamento (LUHMANN et al., 2006).

s

Devido ao avanco tecnolégico, a Fotogrametria de curto alcance é mais
eficiente e econdmica do que h& poucas décadas. Tradicionalmente, séo
utiizadas cameras fotogramétricas que possuem como principais
caracteristicas o rigor na construcdo e na definicho dos parametros
geométricos que a regem. Por outro lado, caAmeras de baixo custo, que ndo sédo
projetadas para fins fotogramétricos, sdo frequentemente empregadas na
Fotogrametria. O constante desenvolvimento da tecnologia digital permite
melhorias significativas nas cameras digitais, melhorando a resolucéo espacial
e 0 alcance na captura de dados. O desenvolvimento de novas plataformas
aéreas, as Aeronaves Remotamente Pilotadas (ARPs), permitiram um
ressignificado na obtencédo e qualidade dos dados, devido a automagéo do
processo de obtencéo de dados, baixo custo e facilidades operacionais. Assim,
a aerofotogrametria ganha flexibilidade e economia, possibilitando ampliar sua

utilizacao.



No meio urbano, a Fotogrametria de curto alcance tem sido empregada na
representacdo de fachadas (RODRIGUES, 2016), reconstrucéo tridimensional
de edificios e documentacao de estruturas histéricas (CARVALHO et al., 2020,
AL KHALIL, 2020). Os produtos derivados da Fotogrametria sao utilizados para
distintas finalidades, bem como subsidios para a reforma de edificios por meio

da atualizacdo da modelagem das construcdes (LU; LEE, 2017)

2.1.2 Reconstrucéo fotogramétrica 3D

7

Através de fotografias sobrepostas, é possivel calcular a localizacao
tridimensional (3D) de um conjunto determinado de pontos homélogos, e a
partir dai, é possivel reconstituir o objeto. Para isso, € preciso extrair as

posicdes relativas da camera, as direcdes e as coordenadas de cada ponto 3D.

Na Fotogrametria convencional, as estimativas iniciais dos pontos homélogos
geralmente s&o obtidas pelo fornecimento das coordenadas tridimensionais de
pontos de controle obtidos antes do processamento, incorporando estimativas
de erro e um sistema de referéncia terrestre. Dessa forma, é realizado um
“ajuste de feixe”, compreendido por uma otimizacéo de todas as variaveis para
produzir um modelo 3D consistente, com erro residual global minimizado.
Sobretudo, softwares de Fotogrametria convencional apresentam a
necessidade de informacdes adicionais e muitas vezes tém complexidades e
intolerdncias elevadas, requerendo criteriosos requisitos para coleta de

imagens e pontos de controle (LUHMANN et al., 2006).

Nas ultimas décadas, surgiram avancos na area de visdo computacional
chamada “Estrutura a partir do Movimento” (Structure from Motion - SfM), a
qual permite a produgéo automatizada de modelos a partir de uma colecéo de
imagens sem a necessidade de informacdes adicionais. Isso permite o uso de
plataformas de aquisicdo de imagens acessiveis, tanto para aplicacbes aéreas
como terrestres. O SfM difere da Fotogrametria tradicional principalmente em
trés aspectos: (i) os recursos podem ser automaticamente identificados e
combinados em imagens em diferentes escalas, angulos de visdo e

orientacdes, o que é benéfico quando sao utilizadas pequenas plataformas



instaveis, como ARPs; (ii) as equacdes utilizadas no algoritmo podem ser
resolvidas sem informac0es das posi¢cdes da camera ou pontos de controle do
solo, embora possam ser utilizadas; (iii) a calibracdo da camera pode ser
automaticamente resolvida ou refinada durante o processamento (MICHELETTI
et al., 2015).

O SfM pode entregar automaticamente modelos fotogramétricos sem exigir
uma homogeneidade rigorosa em imagens sobrepostas, posicdes de cameras
e calibracoes (FONSTAD et al, 2013). O algoritmo detecta pontos
caracteristicos nas imagens, identificando elementos geométricos como bordas
ou detalhes especificos dos objetos em cena e, posteriormente, monitora o
movimento dessas caracteristicas ao longo da sequéncia de imagens. Por ser
dependente de recursos extraidos dos objetos imageados, o SfM apresenta
melhor desempenho em um conjunto de imagens com grande proporcdo de

sobreposicao entre imagens (WESTOBY et al., 2012).

Normalmente, a Fotogrametria utilizando SfM é utilizada para definir todo o
fluxo de trabalho de reconstrucdo 3D. No entanto, o SfM refere-se a etapa
especifica de fornecimento de parametros de camera para a geracdao de uma
nuvem de pontos densa, que depende dos pontos homologos chaves. Embora
alguns estudos utilizem apenas a nuvem de pontos esparsa (com baixa
densidade de pontos), em alguns casos, € preciso utilizar algoritmos de
correspondéncia densa de imagem, como o estéreo multivisdo (Multi Vision
Stereo - MVS), para densificar a nuvem de pontos (IGLHAUT et al., 2019). A

descricédo detalhada do fluxo de trabalho SfM encontra-se na Sec¢éo 3.8.2.

Atualmente, a utilizacdo de ARPs associada a processamento SfM ampliou o
leque de aplicacbes da mesma. Com sua capacidade de intervencdes rapidas
e sistémicas, as ARPs estdo qualificadas para serem utilizadas em diversas
operacbes, como, por exemplo, a andalise de cenarios de catastrofes,
agricultura de preciséo e diversas aplicacdes de reconstrucédo tridimensional de
objetos e ambientes, sobretudo urbanos. Sua principal diferenca para
plataformas tradicionais € a altura do voo. Os voos mais baixos associados a

sua instabilidade tornam necessario obter mais imagens para evitar lacunas e
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assegurar sobreposicdo, objetivando aumentar a redundancia na intersecao
tridimensional melhorando o aspecto geométrico 3D dos alvos (RODRIGUES,
2016).

O uso associado de imagens obtidas por ARPs e SfM permite enormes
vantagens, pois sao tecnologias complementares. Para ser possivel a geracao
de modelos tridimensionais com alta acuracia, softwares SfM exigem uma
sobreposicao lateral minima de 60% entre as imagens de faixas de voo
vizinhas, e longitudinal minima de 80% entre imagens subsequentes na mesma
faixa de voo, a fim de aumentar a redundancia de raios ou medidas de pontos
homologos (AGISOFT, 2016). A Figura 2.1 ilustra a sobreposicédo lateral e

frontal exigidas em um levantamento fotogramétrico.

Figura 2.1 — Exemplo de sobreposi¢céo entre imagens: longitudinal (a) e lateral (b).

------------Eﬁ--ﬁ -------- >~ 5?? EF?

>~z

(a) (b)

Fonte: Producé&o do autor.

Muitas tecnologias estdo sendo utilizadas para realizar levantamentos cujo
objetivo é a reconstrucao tridimensional de objetos. Atualmente, as técnicas
mais utilizadas para obter modelos tridimensionais urbanos de forma
automatica ou semiautomatica sdo a Fotogrametria de curto alcance e a
varredura a laser (LIDAR). Em diversas aplicacdes, as duas técnicas séo
utilizadas em conjunto de forma a obter modelos com maior acuracia e
realismo. A proxima secdo abordard as caracteristicas dos sistemas de

escaneamento a laser, o LIDAR.
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2.2 Tecnologia de varredura a laser

Lasers séo dispositivos que produzem intensos feixes de luz coerentes, isto €,
formados por ondas de mesma frequéncia e direcdo que mantém uma relacéo
de fase constante entre si, e altamente colimados, isto é, paralelos. O
comprimento de onda da luz do laser é extremamente puro quando comparado
a outras fontes de luz, ou seja, monocromatico. Devido a coeréncia, todos os
raios de luz individuais possuem o mesmo comprimento de onda. A luz de um
laser normalmente tem uma divergéncia muito baixa, podendo viajar por
grandes distancias ou ser focado em um ponto muito pequeno. Por causa
dessas propriedades, os lasers sdo usados em uma ampla variedade de
aplicacoes (HITZ et al., 2012).

Em 1958, Charles Townes e Arthur Schalow apresentaram os principios
operacionais basicos do laser. Dois anos mais tarde, em 1960, Theodor
Maiman apresentou no Laboratério de Pesquisa Hughs, o primeiro laser
funcional baseado na emissédo estimulada de radiacdo luminosa, cujo estudo
previa a possibilidade de estimular um corpo a liberar energia com
caracteristicas constantes e uniformes em forma de radiacao eletromagnética
(WEHR; LOHR, 1999). Desde entéo, diversos tipos de lasers foram inventados,
encontrando aplicacGes praticas em areas cientificas, industriais, comerciais,

médicas, militares, dentre outras.

O termo laser € um acrénimo em inglés para Light Amplification by Stimulated
Emission of Radiation, o que em portugués significa Amplificacdo da Luz por
Emissdo Estimulada de Radiacdo. Nessa éarea, sdo aceitas e utilizadas
diversas nomenclaturas para o método de captura de dados a partir do laser,
tais como o termo LADAR, em inglés LAser Detection and Ranging (em
portugués, Deteccdo e Alcance do Laser), e LIiDAR, que, conforme
anteriormente exposto, corresponde ao acronimo em inglés Light Detection and
Ranging (em portugués, Detecc¢do e Alcance da Luz). Ja no Brasil, € comum a
utilizacdo dos termos "Laser scanner®, “Varredura Laser” (DALMOLIN;
SANTOS, 2004) e “Perfilamento a Laser”. Ao longo deste trabalho, por motivo

de padronizacéo, sera adotada a nomenclatura LIiDAR.
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2.2.1 Imageamento por LiDAR

A utilizacdo de sensores laser para fins topograficos é recente e esta em
constante crescimento. Instalados em diferentes tipos de plataformas
terrestres, aéreas e orbitais, o LIDAR permite a aquisicdo e o registro dos
pontos com coordenadas 3D, viabilizando obter as propriedades geométricas
de objetos da superficie terrestre. Como se trata de um sensor ativo, sua
operacdo ocorre geralmente na regidao do infravermelho proximo (IVP), entre
1.040 e 1.060 nm, podendo se dar também na regido do verde (532 nm), como
no caso do laser altimetro em nivel orbital a bordo do Satélite ICESat2
(SPACE, 2021), permitindo a aquisicdo de dados durante a noite (BOLAND, et
al., 2004).

Didaticamente, o LIDAR pode ser dividido em trés componentes principais: a
unidade de medicdo laser, que emite e recebe o sinal laser refletido, um
sistema de varredura e uma unidade de registro de medicdes de apoio
(BALTSAVIAS, 1999). Conforme Tommaselli (2003), os recursos de varredura
sdo implementados através de espelhos controlados por servomotores
encarregados de redirecionar o feixe emitido. O resultado do processo de
medicdo e processamento € um conjunto de pontos com coordenadas
tridimensionais, medidos na superficie do terreno e de objetos existentes nesta.
Além das coordenadas de cada ponto atingido pelo feixe de laser, a
intensidade do sinal de retorno, captada pelo sensor, € também registrada e
armazenada. Assim, o produto obtido por meio da tecnologia LIiDAR é
conhecido como nuvem de pontos, em inglés point cloud, a qual possui a
posicdo tridimensional em relacdo a um sistema de referéncia terrestre (x, y e
z) para cada ponto imageado (SATO, 2017), possibilitando a obtencdo de
informacgdes 3D da area.

2.2.2 Plataformas LiDAR

A aquisicado de dados a partir de LIDAR pode ser realizada por plataformas
terrestres (Terrestrial Laser Scanner - TLS), como automdveis, portateis ou

dispositivos fixos em tripés; a bordo de aeronaves (Aerial Laser Scanners -
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ALS), como helicopteros, avides, ARPs, ou ainda, plataformas orbitais. Convém
salientar que o0s sensores laser orbitais se prestam como altimetros,
dispositivos para correcdo de apontamento de telescOpios e para estudos de
vegetacdo, gelo e recursos hidricos, nuvens, aerossois, clima e oceanos
(APPLICATIONS, 2021), mas nado para fins de geracdo de modelos

tridimensionais urbanos.

As plataformas terrestres podem ser divididas em fixas ou dinamicas. No
primeiro caso, 0 imageamento € realizado de trés diferentes modos: (i)
Panoramico (Figura 2.2(a)), limitado somente pelo campo de visada de sua
prépria base; (ii) hibrido (Figura 2.2(b)), neste caso, o angulo vertical € limitado
a uma determinada abertura; e (iii) Camera (Figura 2.2(c)), possuindo
limitacbes em ambos os angulos, tanto vertical quanto azimutal (STAIGER,

2003).

As plataformas terrestres dinamicas podem ser portateis, i.e.,
autotransportadas pelo usuario (fixas e sustentadas com o auxilio de uma
mochila, ou entdo, seguradas pela mao do usuario e em constante movimento
pendular), ou estarem a bordo de veiculos que possuem sensores acoplados
em suportes na parte superior (Figura 2.2(d)) ou, como no caso dos veiculos
autbnomos, espalhados em sua fuselagem (Figura 2.2(e)) a fim de garantir a
maxima abrangéncia da area. Possuem o mesmo principio do escaneamento
fixo, acrescido do sistema de georreferenciamento GNSS (Global Navigation
Satellite System) e por uma unidade de medida inercial (Inertial Measurement
Unit — IMU), para garantir a correcdo das variacbes de movimento ao longo do
percurso, coletando tanto os deslocamentos angulares quanto a aceleragcdo

linear da plataforma.
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Figura 2.2 — Plataformas terrestres para imageamento LiDAR. Escaneamento por
plataformas fixas: (a) panoramico, (b) hibrido e (c) camera. (d) e (e)
exemplo de um sistema de escaneamento dinamico veicular (Modelo
Velodyne HDL-64E).

7

»
o
At
)

A 7.
£ Y

a (b)

(e)

Fonte: Adaptado de Staiger (2003).

Um TLS fixo, como o que foi utilizado neste trabalho, possui como elementos
principais o emissor do feixe laser, um espelho ou prisma rotativo para facilitar
a deflexdo do feixe, codificadores angulares, para registrar a orientacdo do
feixe, e um motor de rotacdo em torno do eixo principal de todo o conjunto do
equipamento. O principio de seu funcionamento consiste basicamente na
emissdo de um feixe de luz infravermelho até o centro do espelho rotativo. O
espelho desvia o laser em rotacdo vertical ao redor de toda a area escaneada.
A seguir, cada feixe laser, ao atingir a superficie de um objeto, é refletido e
parte dele retorna para o equipamento, permitindo calcular a distancia até o

ponto atingido pelo feixe (FARO, 2010).

A resolucdo do escaneamento é definida pela distancia média entre os pontos
obtidos. Quanto menor a distancia entre o equipamento e o objeto, menor sera
a distancia entre os pontos e, consequentemente, melhor a resolucdo espacial.
Uma resolucdo espacial melhor significa uma nuvem de pontos mais densa e
um levantamento de campo mais moroso. Geralmente, os equipamentos
permitem configurar alguns parametros. O campo de visédo (Field of View —

FOV) constitui o maior angulo de abertura do defletor (Figura 2.3(a)). A
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abertura de varredura consiste no angulo maximo de abertura em torno do eixo
principal do TLS, ao longo do qual sédo realizadas as mensuracfes de pontos
(Figura 2.3(b)).

Figura 2.3 — Parametros de configuracdes: (a) FOV, (b) abertura de varredura (Modelo
Faro Focus3D 120).

305°

—

Fonte: Faro (2010).

A disposicao do TLS em campo para a obtencdo de dados é essencial para o
sucesso do levantamento, determinando inclusive a acuracia obtida. A
metodologia single-scan (escaneamento simples) consiste em fixar o TLS em
um Unico ponto, a partir do qual é gerada a nuvem. Ja na metodologia multiple-
scan (escaneamento multiplo), é proposta uma triangulacdo na obtencdo dos
dados com multiplas posi¢des do TLS, de forma a minimizar o sombreamento e
oclusbes do feixe laser. Diversos estudos demonstram que o escaneamento
simples apresenta maior rapidez e menor custo na obtencdo dos dados, mas
h& um aumento na incerteza dos dados, embora em precisdes aceitaveis. Por
sua vez, 0 escaneamento mdultiplo, embora reduza o sombreamento e
oclusdes, exige mais tempo e recursos para o levantamento (LIANG; HYYPA,
2013).

As plataformas de escaneamento a laser aerotransportado permitem adquirir
dados de maiores areas (Figura 2.4). Esse sistema pode ser comumente
dividido em quatro partes principais: a) sistema de varredura a laser,

responsavel por registrar o tempo entre a emissdo e o retorno do sinal em
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determinado ponto na superficie terrestre e transformar o sinal analégico em
digital por meio de um conversor; b) sistema de varredura, tal como um espelho
oscilante ou um prisma rotativo, para escanear a area de interesse; c) receptor
GNSS, capaz de fornecer a altitude e a localizacdo da plataforma, podendo
trabalhar conjuntamente com um receptor GNSS instalado sobre um vértice
geodésico, consistindo assim em um sistema de posicionamento global
diferencial, do termo em inglés Differential Global Positioning Systems — DGPS
e; d) Sistema Inercial de Navegacao (Inertial Navigation System - INS) que
utiliza uma IMU para determinar a orientacdo, posicao, altitude e a velocidade
da plataforma, e a partir desses, com o0s parametros de montagem, s&o
determinados esses parametros para o sensor acoplado na aeronave (WEHR;
LOHR, 1999; GIONGO et al., 2010).

Figura 2.4 — Principio do imageamento LIiDAR aerotransportado.
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Fonte: Adaptado de Shan e Toth (2008).

Os sistemas LIDAR aerotransportados podem empregar quatro diferentes tipos
de mecanismos de varredura que geram, cada um deles, um padrédo de
espacamento e localizacdo dos pontos amostrados no terreno. A Figura 2.4

apresenta as diferentes configuracdes do espelho de varredura, baseados em:
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espelho oscilante (Figura 2.5A), poligono rotatério (Figura 2.5B), varredura
Palmer (Figura 2.5C) e em fibras 6pticas (Figura 2.5D) (WEHR; LOHR, 1999).
Cada sistema produz um tipo de varredura, que é apresentado na Figura 2.6.
De forma geral, os espelhos oscilantes produzem uma varredura dos pontos
com uma disposi¢do em forma de “ziguezague” (Figura 2.6A). Por sua vez, os
espelhos oscilantes com dois eixos realizam a varredura em forma de “U”
(Figura 2.6B). J&, os espelhos de poligono de rotacdo possuem varredura
unidirecional em forma de linhas paralelas (Figura 2.6C). A varredura Palmer
ocorre em forma de elipsoide (Figura 2.6D). Enfim, a varredura de fibra
rotatéria € muito similar ao poligono de rotacdo, por igualmente possuir
varredura unidirecional em forma de linhas paralelas (Figura 2.6E) (GIONGO et
al., 2010).

Figura 2.5 — Mecanismos do espelho de varredura éptico mecéanico: (A) Espelho
oscilante; (B) Poligono Rotatdrio; (C) Varredura Palmer; (D) Varredura de
fibras

(A) (B) (€) (D)

Fonte: Adaptado de Wehr e Lohr (1999).

Figura 2.6 —Configuracdo da varredura em relacdo ao tipo de espelho Optico
mecéanico: (A) Espelho oscilante; (B) Espelho oscilante com dois eixos;
(C) Poligono Rotatério; (D) Varredura Palmer; (E) Varredura de fibras

rotatorias.
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Fonte: Adaptado de Wehr e Lohr (1999).



2.2.3 Processamento de dados laser

ApOs a aquisicdo, um conjunto de diferentes dados sera processado.
Compdem esse conjunto os dados do receptor GNSS terrestre, dados de
navegacao (GNSS e IMU) — para plataformas aerotransportadas e dado de
amplitude, pardmetros de imageamento (angulos de imageamento), além da

contagem de retornos.

No caso dos dados TLS, as varreduras das multiplas posicbes de
escaneamento precisam ser transformadas em um sistema de coordenadas
cartesiano local, agregando os diferentes sistemas internos de coordenadas
esféricas para obter uma Unica nuvem de pontos de todo o levantamento (FAN
et al.,, 2015). Cada varredura, ou nuvem de pontos, sera obtida em um
referencial 3D local. As varreduras independentes sao transformadas para um
anico referencial 3D local, geralmente a primeira delas é utilizada como sendo
a base ou podem ser diretamente referenciais para um frame geodésico
cartesiano tridimensional, se forem utilizados pontos de apoio. Em cada
varredura, as medidas de distancia e angulos séo feitas com base em um
sistema esférico. A partir dessas, sdo obtidas coordenadas no frame local 3D.
Muitos métodos de registro foram descritos na literatura, podendo ser
baseados em alvos artificiais externos ou em recursos extraidos da
sobreposicao dos alvos nas préprias nuvens de pontos (BESL; MCKAY, 1992;
FAN et al., 2015; LIU et al., 2017). Maiores informacdes sobre o registro das
varreduras utilizadas neste trabalho s&o apresentadas na Segéao 3.7.

No caso dos dados obtidos por meio de plataformas aerotransportadas, a
primeira parte do processamento consiste na correcdo dos dados GNSS
aerotransportados em relagcdo aos dados do receptor GNSS terrestre. Em
seguida, esses dados sao integrados as medidas IMU para representar o
percurso do voo. Assim, é realizada a transformacdo dos dados x, y e z
medidos em sistema geodésico mundial (WGS-84 - World Geodetic System)
para o sistema de coordenadas X, y € z no sistema geodésico de interesse

(BERALDIN et al., 2010).

19



Com isso, é possivel classificar os pontos da varredura ALS a partir da altura
dos alvos, gerando seus principais produtos primarios. Os pontos referentes ao
solo séo utilizados para gerar o Modelo Digital de Terreno (MDT), que pode ser
estruturado por uma Rede Triangular Irregular (Triangular Irregular Network -
TIN). Além disso, € possivel gerar um modelo que inclui, além dos pontos do
solo, pontos de objetos a eles superpostos, esse € o denominado Modelo
Digital de Superficie (MDS). Os pontos classificados como acima do solo tém
suas alturas em relacéo ao solo calculadas empregando-se como superficie de
referéncia o MDT. Por meio da interpolacdo das grades do MDT e MDS, é
possivel calcular suas diferencas, criando uma terceira grade que contém
pontos apenas dos objetos acima do solo. Essa grade é chamada de Modelo
Digital de Altura ou Modelo Digital de Superficie normalizado (MDSn)
(WEIDNER; FOERSTNER, 1995).

O objetivo do processamento de dados laser consiste em separar pontos
pertencentes ao objeto alvo dos demais pontos da nuvem de pontos laser.
Esse processo é realizado por meio de ferramentas de classificacdo de uma
dada regido na nuvem de pontos, a qual basicamente consiste em rotula-la
conforme caracteristicas de altura, planaridade e rugosidade. Com isso,
através das nuvens de pontos ALS e TLS, € possivel identificar e particularizar

areas para serem estudadas em variadas aplicacoes.

2.3 Integracéo ou fuséo de dados

A integracdo ou fusdo de dados permite unir diferentes fontes de dados para
obter melhores resultados em diversas atividades de imageamento. No
contexto deste trabalho, os sistemas TLS possuem excelente capacidade de
obter pontos de fachadas de edificios para sua reconstrucéo tridimensional,
mas, quando se trata dos telhados, essa caracteristica ja ndo é evidenciada.
Assim, dados provenientes de um sistema ALS, que apresentam pontos de
telhado, podem ser incorporados a dados TLS para a tarefa de reconstruir
tridimensionalmente o edificio. Existem diversas modalidades para a fusdo ou

integracéo de dados laser: dados ALS e TLS, dados TLS e Fotogrametria de

20



curto alcance, e tripla integracdo, envolvendo sistemas ALS, TLS e
Fotogrametria de curto alcance (TEO; HUANG, 2014).

Na concepcao da integracdo de dados, os conjuntos de dados devem ser
primeiramente registrados. Isso € necessario porque 0S sensores possuem
diferentes sistemas de coordenadas e resolucfes espaciais. O registro de
dados é realizado por algoritmos especificos, sendo possivel determinar a
precisdo dos dados integrados com base na avaliacdo de precisdo. Apds essas
etapas, é possivel gerar o modelo 3D, identificando e reconstruindo os alvos

(ABDULLAH, 2017).

O registro de dados consiste na aplicacdo de procedimentos que permitem
transformar o sistema de coordenadas de um conjunto de dados para outro
sistema, caracteristico dos dados que servirdo de base para a integracao
(MOHAMMED, 2015). Frequentemente, cada nuvem de pontos estd em um
sistema de referéncia distinto, devendo ser realizado o registro para que todos
os dados estejam em um mesmo sistema de referéncia, o que possibilita a
sobreposicao de dados obtidos em datas e plataformas diferentes. A Figura 2.7

ilustra dois conjuntos de dados 3D a serem registrados.

Figura 2.7 — Exemplo de registro de nuvens de pontos.

Legenda
D Nuvem de pontos base

|:| Nuvem de pontos a ser registrada

Fonte: Adaptado de Pereira (2016).
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Um dos métodos de registro mais simples e amplamente utilizado em diversas
aplicacdes é o lIterative Closest Point (ICP). Originalmente desenvolvido por
Besl e Mckay (1992), inicialmente o ICP estabelece pseudocorrespondéncias
ponto a ponto entre os pares de nuvens de pontos. Nesse sentido, o algoritmo
admite que os pontos mais proximos sejam correspondentes. A seguir, um
problema de otimizacdo deve ser resolvido. Iterativamente, o ICP minimiza a
distancia euclidiana entre os pontos e calcula os parametros de transformacao
(PAVAN; SANTOS, 2015).

Um exemplo ilustrativo do ICP é apresentado na Figura 2.8. Na Figura 2.8a,
tem-se um exemplo de duas nuvens de pontos em uma configuracéo inicial,
indicadas pelas cores vermelha e azul, ja na Figura 2.8b, observa-se o
resultado do alinhamento entre os dois conjuntos de dados.

Figura 2.8 — Nuvens de pontos registradas pelo método ICP: (a) a serem registradas e
(b) resultado final.

PR A ERE RN

Fonte: Adaptado de Pereira (2016).

O funcionamento do método ICP sera detalhado a seguir, baseado em Pereira
(2016). Uma das nuvens de pontos é considerada como referéncia, os
parametros de rotacdo e translacdo sdo calculados em cada iteragdo, sendo
aplicados sobre a nuvem alvo (a ser registrada), objetivando minimizar a

fungdo custo apresentada na Equacgéo 2.1.
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L& (2.1)
F(g) =5 ) Ilx = R@@pp: + DI
i=1

em que N é o numero de pontos, x; 0 i-ésimo vetor relacionado ao conjunto
alvo, p; o i-ésimo vetor relacionado ao conjunto de entrada, R é a matriz de
rotacdo obtida pelo ICP e T é igual ao g7, que é o vetor de translacao obtido
pelo ICP.

O método ICP se baseia em uma andlise do vetor quatérnion g = [gg|qr]t, em
que qr = [q0, 91, 92, 93] representa o vetor responsavel por mapear a rotagdo e
qr = [94, 95, q¢] € O vetor responsavel pela translagédo. O vetor g representa o
autovetor correspondente ao maximo autovalor da matriz Q(Cxp) (Equacéo

2.2), em que Cxp representa a matriz de covariancia cruzada dos conjuntos x e

p-

0(Cxp) = (tT(CXp) AT ) (2.2)

A Cxp + Cxp — tr(Cxp)3

em que A= [A,3,A43,,4,,]7 € obtido da matriz A = Cyp — Ckp.

Os valores de gy sé@o entdo aplicados a matriz R (Equacéo 2.3), a fim de obter

a rotacdo 6tima da iteracao presente.

a5+af—ai—a5  2(q192 — 9093) 2(9193 + q092) (2.3)
R=| 2(q1q2+q093) 495+ a5—ai—a5 2(9203 — Goq1)
2(1q3 — G092)  2(q293 + 90q1) a6+ a5 —ai — a3

Por fim, o vetor g =T, 0 qual representa a translacdo 6Otima, é obtido pela
Equacéo 2.4.
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qr = tx — R(qr)Up, (2.4)

em que uy e up representam os vetores de média dos respectivos conjuntos. A
cada iteracao, sdo obtidas uma rotacdo e uma translacéo. O processo iterativo
se encerra quando a diferenca entre os erros quadraticos médios entre duas
iteracdes subsequentes dos conjuntos de dados se torna inferior a um limiar
determinado pelo usuério. O fim de todo o processo do método ICP indica o

registro das nuvens de pontos.

Métodos alternativos ao ICP foram desenvolvidos e foram apresentados na
literatura, objetivando superar as limitagcbes de sobreposicdo e alinhamento
inicial do ICP. Dentre eles, podem ser destacados os métodos baseados em
probabilidades, como o Coherent Point Drift (CPD), desenvolvido por
Myronenko e Song (2010), sendo robusto a ruidos e outliers, e o Support
Vector Registration (SVR), proposto por Campbell e Peterson (2015), tendo
eficiéncia em tratar de oclusdes e auséncia de dados, como avaliados em Ruiz
et al. (2021, no prelo). Além destes, métodos baseados em primitivas,
explorando recursos como ponto, linha ou superficie, sdo especialmente Uteis
para registrar dados que apresentam baixa sobreposicdo, caso daqueles
obtidos em perspectivas diferentes, como de telhados provenientes de nuvem
de pontos ALS e de fachadas extraidas de dados TLS. Nesse contexto, é
realizada uma analise preliminar dos dados para extrair e comparar as
primitivas. Esse processo pode ser realizado por filtragem das nuvens de
pontos e, a partir dai, estabelecer correspondéncias entre 0s conjuntos de
dados. Inserem-se neste contexto o método desenvolvido por Pomerleau et al.
(2015), o qual utiliza filtragem, e o método desenvolvido por Cheng X. et al.
(2018), fazendo uso do contorno de construgdes. Outra abordagem é a
determinacdo de contexto de horizonte, explorada por Liang et al. (2020), na
qual, por meio de comparacdo de coordenadas, sdo identificadas possiveis
areas em nuvens de pontos ALS para serem inseridos automaticamente dados

TLS, otimizando o processo de registro para grandes volumes de dados.
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Destacam-se também os algoritmos de aprendizado profundo (deep learning)
para otimizar o processo de registro de nuvens de pontos, como O

desenvolvido por Li et al. (2020).

2.4 Reconstrucao tridimensional de edificagdes

Desde a década de 1980, ja existem pesquisas objetivando a reconstrucao de
objetos em 3D. Com o avanco tecnolégico alcancado nas décadas seguintes,
estas pesquisas foram intensificadas, possibilitando a aplicagéo,
aperfeicoamento e desenvolvimento de diversas tecnologias e metodologias
nessa area (BOTELHO, 2007). Nesse sentido, o uso do Sensoriamento
Remoto estd se tornando comum em aplicagcdes urbanas, sobretudo para a
extracdo de feicdes de fachadas, telhados de edificios e geracdo de modelos

tridimensionais.

O levantamento e atualizacdo de documentacdo dos edificios existentes €&
considerado um processo de engenharia reversa, em que, a partir de
informacdes obtidas do estado atual das construcbes, é possivel criar ou
atualizar sua documentagcdo (HICHRI et al., 2013). Tradicionalmente, este
procedimento € realizado por levantamentos manuais, verificando
pontualmente as condi¢cdes das construcdes, incluindo suas dimensfes e
materiais por meio do uso de fotografias e fitas métricas. Esses dados sao
utilizados para atualizar os modelos e desenhos, ou no caso de auséncia de
documentacédo pertinente dos edificios, gerar esses documentos digitais (ANIL

et al., 2013; DEZEN-KEMPTER, 2015).

Neste sentido, as tecnologias de Sensoriamento Remoto apresentam-se como
alternativas promissoras aos levantamentos manuais. Fotogrametria e LiDAR
oferecem condicbes para a automatizacdo de processos, permitindo coletar
grande densidade de informacdes de forma rapida, registrando com precisdo o
estado atual das edificagGes, suas imperfeicdes e irregularidades decorrentes
do processo construtivo e as deformacdes e desgastes do ciclo de vida da
edificacdo (GROETELAARS; AMORIM, 2004).
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A reconstrucao tridimensional de edificios para fins de documentacao insere-se
no contexto da Modelagem de Informacdo da Construcdo (BIM). O conceito
BIM é bem amplo, sendo confundido como tecnologia, mas defendido como um
processo (LU; LEE, 2017; POCOBELLI et al., 2018) de acompanhamento do
ciclo de vida de uma construcdo, desde sua concepcéao, construcdo, reformas e
atualizacbes de estruturas e documentacdo. Existem varias definicbes para
BIM, as quais refletem cada fase do ciclo de vida do edificio. Para novos
edificios, um as-planned BIM (como planejado) é criado na fase de projeto, e
um as-built BIM (como construido) é estabelecido atualizando o as-planned
BIM sempre que ocorrerem alteracdes durante a construcdo. J4 o as-is BIM
(como estd) é utilizado para documentar como esté o edificio muito tempo apos
sua construcdo, geralmente edificios construidos sem nenhum tipo de
documentacdo BIM (TANG et al., 2011; LU; LEE, 2017).

Geralmente, a construcdo de modelos as-is BIM é realizada de forma manual,
por isso, além de ser demorada e morosa, insere subjetividade na acuracia dos
modelos. Significativos avancos estdao sendo alcancados no desenvolvimento
de métodos automaticos e semiautomaticos para a conversdo de nuvens de
pontos em modelos as-is BIM, como em Xiong et al. (2013), Quintana et al.
(2018) e Bassier et al. (2019). Apesar disso, 0 enriquecimento semantico e
estrutural de todos os elementos construidos ainda requer esfor¢cos para
alcancar altas taxas de acuracia, diminuindo o tempo de modelagem e a

intervencao do operador.

A sequir, serdo apresentados os padrées e niveis de detalhamentos

especificados para a adequada modelagem de edificios.

2.4.1 Padrao geoespacial de representacao urbana 3D

Com o objetivo de padronizar os formatos de arquivos e quantificar os niveis de
detalhamento de um modelo virtual 3D urbano, o Consércio Geoespacial
Aberto (Open Geospatial Consortium — OGC) criou o padrao CityGML para o
estabelecimento de entidades, atributos e relagdes em modelos 3D urbanos. O

padréo consiste em um modelo semantico comum para representagdes 3D de
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ambientes urbanos, que contempla um conceito de modelagem com alto grau
de interoperabilidade, permitindo a integracéo, interpretacdo, uso e gestao de
dados, com maior agilidade no processo de obtengcédo dos modelos de objetos
de acordo com o nivel de detalhe requerido para sua aplicagdo, aumentando

assim as possibilidades de uso.

Desenvolvido como codigo aberto em formato XML, o padrédo CityGML adere a
Linguagem de Marcacdo Geografica 3 (GML - Geography Markup Language 3),
que, por sua vez, representa o padrao internacional para troca de dados
espaciais e de codificacdo, idealizado pelo OGC e ISO TC2116 (KRESSE;
FADAIE, 2004), sendo que ISO TC corresponde a Comité Técnico da
Organizagao Internacional para Padronizagdo (International Standardization
Organization - Technical Committee).

As classes do padréao CityGML e suas relacdes sdo definidas de acordo com as
propriedades geométricas, topoldgicas, semanticas e de aparéncia dos objetos
topogréficos. Assim, uma classe “cidade” ou “City”, por exemplo, compreende
ndo somente estruturas artificiais, como também caracteristicas como
elevagdo, vegetacdo, corpos d’agua, entre outros (GROGER et al., 2008). O
CityGML especifica também os niveis de detalhamento, denominados LoDs
(Levels of Detail), nos quais cada objeto possui uma determinada
representacdo 3D, ou seja, objetos em uma mesma cena podem possuir niveis

de detalhamento maiores do que outros.

Os LoDs sao classificados em cinco niveis: o primeiro, LoDO, corresponde ao
nivel béasico de detalhamento, compreendendo as informacbes 2D das
edificacbes. O segundo nivel, LoD1, corresponde a representacao 3D, tal que
os edificios sdo representados por superficies horizontais, descrevendo a sua
localizacdo espacial e altura. No nivel LoD2, sdo agregadas as entidades
estruturais simples, como colunas externas ou garagens. O nivel LoD3
apresenta detalhes estruturais externos mais refinados. Nesse nivel, séo
agregados componentes de textura e aberturas em suas fachadas, como
portas, janelas e sacadas. Por fim, o dltimo nivel LoD4, representa o nivel de

detalhamento mais alto, com informagOes da estrutura interna dos objetos,
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adquirida normalmente por instrumentos terrestres (KOLBE et al., 2005). Na

Figura 2.9, séo ilustrados os cinco niveis de detalhamento descritos acima.

Figura 2.9 — Niveis de detalhamento (LoDs) do padrdo CityGML para modelos
3D de edificagdes.

—

LoDO LoD1 LoD2 LoD3

Fonte: Adaptado de Kolbe et al. (2005).

A seguir, sera abordada a avaliacdo da qualidade de modelos tridimensionais

de edificios.

2.4.2 Avaliacao de qualidade

Os principais métodos de avaliacdo da qualidade de modelos tridimensionais
de edificios realizados a partir de nuvens de pontos sdo: inspecdo visual,
método de medicdo fisica e analise de desvio. Os dois ultimos fornecem uma
avaliacdo quantitativa e a possibilidade de avaliar como o elemento esta
deslocado ou deformado.

O método de inspecdao visual, como o proprio nome diz, permite a comparacao
visual da nuvem de pontos com o modelo BIM construido a partir dela, para a
identificagdo de qualquer anomalia. Com ela, j& é possivel verificar os aspectos
bésicos da edificagdo, mas ndo fornece uma avaliacdo quantitativa para auxiliar
na analise. Geralmente, esse método é adotado em todo o processo de
elaboracdo do BIM, para que o0s erros possam ser ajustados antes da
finalizacao do projeto (STOJANOVIC et al., 2017).

A medicéo fisica compara um conjunto de medic¢des virtuais no modelo e as
medicdes fisicas correspondentes obtidas no edificio real por meio de
instrumentos convencionais ou digitais ou, até mesmo, em plantas cadastrais.

Os valores comparados sédo analisados estatisticamente para obter um valor
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que explique a qualidade do modelo. A medicédo fisica é potencialmente o
melhor método para verificar a precisdo de uma medicéo especifica no modelo,
uma vez que as medidas virtuais sdo comparadas com as medidas de
referéncia. Mas, por outro lado, apresenta algumas limitacées. Por ndo oferecer
cobertura completa de todas as medicdes possiveis, inviabiliza identificar todas
as areas de erros presentes no modelo, sobretudo quando se trata de modelos
BIM. Além disso, € um processo demorado, pois requer uma elevada
quantidade de aferi¢cdes. Por fim, é dificil obter dados altamente precisos com
meétodos de medicdo baseados em operacdo manual (como no caso da trena a
laser), ainda que o equipamento seja sofisticado e de elevada preciséo, é
desafiador devido as limitacbes de acessibilidade para medir todas as
estruturas do edificio (CHEOK; FRANASZEK, 2009, ANIL et al., 2013).

O método de andlise de desvio é aplicado para avaliar a qualidade da
modelagem as-is BIM, comparando-a com o modelo de nuvem de pontos que
lhe serviu de base. Ele é composto por trés etapas principais. Na primeira
delas, os desvios sdo computados através do célculo de distancias entre o
modelo de nuvem de pontos e o0 modelo as-is BIM. Geralmente € utilizado o
calculo da distancia euclidiana do vizinho mais proximo (maiores detalhes séo
encontrados na Secao 3.11.1). Na segunda etapa, os desvios computados sdo
visualizados tridimensionalmente, auxiliando na identificagdo dos padrbes de
erros do modelo as-is BIM. Na etapa final, os padrbes de desvio sdo analisados

para identificar as fontes, tipos e magnitudes de erros (ANIL et al., 2013).

2.5 Modelagem tridimensional de edificios

A presente secdo objetiva apresentar o estado da arte em modelagem de

edificios a partir de nuvens de pontos tridimensionais.

Inicialmente, é importante destacar a finalidade de qualquer modelagem de
edificio. A modelagem é utilizada no contexto da construcao civil para gerir todo
o ciclo de vida de um edificio, desde seu planejamento, construcao,
manutencao, e eventualmente sua demolicdo (CARNEVALI et al., 2019). Essa

atividade esta inserida na area denominada BIM, como explicado na Secao 2.4.
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Sua concepcao remonta a década de 1970 (EASTMAN et al., 2011), mas sua
difusdo ocorreu nos ultimos dez anos, devido ao desenvolvimento de softwares

especificos para modelagem 3D.

Nos ultimos cinco anos, a metodologia BIM esta sendo adotada dentro do ciclo
de trabalho de diversos setores da construcdo civil, reduzindo
significativamente custos e proporcionando interlocucdo entre profissionais e
empresas (CARNEVALI et al., 2019). Algumas informagdes semanticas vitais
para a documentacdo de uma constru¢cdo, como geometrias reais, suas
funcdes e topologias atuais, s6 podem ser incorporadas em BIMs construidos
(TANG et al. 2011). Além disso, a condicdo construida difere de quando ela foi
projetada devido a alteracbes de design ou erros inesperados e obras de
reforma e ampliagdo (XUE et al., 2019). Assim, novas metodologias foram e
estdo sendo desenvolvidas para elaborar modelagens de edificios ja existentes
(MURPHY et al., 2009, HICHRI et al., 2013, CARNEVALI et al., 2019).

A adocdo de técnicas de Sensoriamento Remoto para a representacao
tridimensional dos elementos das estruturas dos edificios ganha destaque no
enriguecimento de detalhes, na precisdo das metodologias de levantamento
geométrico e na confiabilidade dos modelos de restituicdo (ANIL et al., 2013).
Podem ser obtidos dados por diferentes plataformas e sensores em ambientes
internos e externos e processados para a geracdo de nuvens de pontos
tridimensionais, como abordado nas secfes anteriores. A fim de explorar as
possibilidades de extracdo de informacdes semanticas de edificios, diversas
pesquisas exploram nuvens de pontos voltadas para a deteccgdo, filtragem,
segmentacdo, extracdo automatica de elementos de edificios, reduzindo o
tempo na extracdo de dados e definicdo das caracteristicas principais de
edificios (RODRIGUES, 2016; SANTOS, et al., 2018; CARRILHO et al., 2019).
Pesquisas também foram desenvolvidas na tarefa de reconstruir
tridimensionalmente edificios por meio de nuvens de pontos e documenta-los,
como nos trabalhos de Dezen-Kempter et al. (2015), que modelaram um
edificio construido em 1964 por meio de LIiDAR e Fotogrametria; Carnevali et

al. (2019), que modelaram uma estacdo ferroviaria por meio de dados LIiDAR;
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Usmani et al. (2019), que modelaram e documentaram um edificio na Malasia,
além de modelagens de igrejas e estruturas arqueoldgicas realizadas nos
trabalhos de Soria-Medina et al. (2013), Cogima et al. (2020), Moyano et al.
(2020).

Extrapolando-se a modelagem tridimensional de edificios para o ambiente
urbano, visto que as abordagens metodoldgicas sdo as mesmas, é mister
mencionar as inumeras possibilidades de aplicacbes de tais modelos, em que
se inserem a simulacdo de impacto de demolicbes em estruturas lindeiras, a
previsdo de areas de atendimento de telefonia celular, o estabelecimento de
rotas de veiculos aéreos, o suporte a acdes emergenciais em caso de
desastres, o planejamento de reformulagdes viarias e instalagdo de
infraestrutura, gestdo de arborizagdo urbana, inferéncia populacional de alta
precisdo, estudos aprofundados de microclima urbano e design urbano para
conforto ambiental, avaliacdo de potencial para implantacdo de energia solar,
planejamento participativo online, realidade virtual, navegacao realista,
simulagdes de intervengdes de arte e marketing urbanos, cidades inteligentes,
bem como a protecdo a sitios de interesse para o0 patriménio arquiteténico,

paisagistico e arqueoldgico, entre outras.

Devido a complexidade e riqueza de detalhes dos edificios, uma unica
plataforma ndo é capaz de obter dados para reconstrui-los em niveis de
detalhes mais elevados. Para superar essa limitacdo, a integracdo de dados é
explorada por diversos trabalhos, alcancando sobretudo niveis de detalhes
LoD3. Uma das primeiras abordagens nesse contexto foi a integracdo de dados
de fachada com dados de telhado, fusionando dados ALS e TLS
(KEDZIERSKI; FRYSKOWSKA, 2014; MOHAMMED, 2015; ABDULLAH, 2017),
inclusive com o desenvolvimento de métodos de registro automatico (YANG et
al. 2015; CHENG X. et al.,, 2018; LIANG et al.,, 2020). A popularizagdo da
Fotogrametria devido a facilidade na obtencdo de fotografias de telhados e
fachadas com cameras digitais e ARPs também contribuiram para a integracao
de dados, como, por exemplo, combinando diferentes perspectivas de
obtencdo de fotografias (LI, 2016; HUANG et al., 2020; MARTINEZ-
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CARRICONDO et al., 2020) ou integrando com dados LIiDAR (SORIA-MEDINA
et al., 2013; DEZEN-KEMPTER et al., 2015; WEN et al., 2019; CAPOLUPO,
2020; COGIMA et al., 2020).

Apesar de a literatura apresentar excelentes artigos de reconstrucao
tridimensional e modelos BIM de edificios (CARNEVALI et al., 2019; HUANG et
al., 2020), ha uma caréncia de trabalhos focando a fusdo ou integracdo de
dados. Percebe-se até o momento que poucos trabalhos apresentam analises
de integracBes mdultiplas de nuvens de pontos provenientes de diferentes
plataformas para a geracdo de modelos BIM de edificios em nivel de

detalhamento LoD3.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Areade estudo

A éarea de estudo € constituida pelo edificio da Clinica Escola da Terapia
Ocupacional — CETO, localizado no campus da Universidade Federal do
Parand (UFPR), situado no municipio de Curitiba-PR (Figura 3.1).
Primeiramente, foi escolhido por estar na area contemplada pelo voo que
ocorreu em 2012, o qual gerou os dados ALS. O edificio € composto pelo
pavimento térreo e 4 andares. Possui arquitetura moderna com formato
retilineo, contendo lajes avancadas curvas nas fachadas sudeste e sudoeste,
demarcando os pavimentos. Possui diversos recuos e uma torre principal, além
de contar com diversas areas envidracadas. Sua cobertura possui platibanda, e
nas fachadas sudeste e sudoeste, as lajes avancadas arredondadas e

retilineas atuam como beirais.

O edificio escolhido possui elementos desafiadores para as técnicas de
reconstituicdo tridimensional por Sensoriamento Remoto. Por isso, foi
intencionalmente escolhido por enfatizar a necessidade da adocao de diversos
métodos de levantamento para promover sua modelagem. Sua altura,
tamanho, diversas faces, formato em L, além de diversas arvores proximas
configuraram-se desafios extras aos levantamentos. Os elementos em sua
fachada, como lajes em semiarcos, vidracas, recuos e desniveis no telhado,
foram desafiadores as técnicas de modelagem empregadas. Para realizar o
levantamento completo do edificio, foi necessaria a utilizacdo de diversas
técnicas em varios dias de levantamento de campo, inclusive em épocas
distintas. Todos estes elementos exigiram dispendiosos esforcos em campo e
no processamento, por gerar um volume muito elevado de dados, o que pode
ser verificado pela alta densidade de pontos das nuvens tridimensionais na
secao de resultados. Assim, a modelagem do edificio promoveu uma avaliagéo
efetiva das técnicas em condi¢gbes habituais de levantamento com a presenca
de elementos desafiadores, tanto em sua propria estrutura como em seu

entorno.
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Figura 3.1 — Localizacdo do edificio da Clinica Escola da

Terapia Ocupacional —
CETO.
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(a) Brasil e estado do PR; (b) estado do Parana e municipio de Curitiba; (c) campus da

UFPR em Curitiba; (d) imagem Google Earth localizando o edificio; (e) detalhe da
fachada do edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional.

Fonte: Mapa principal: Producéo do autor; (a) e (b) IBGE (2017); (¢) GOOGLE MAPS
(2020); (d) e (e) GOOGLE EARTH (2020).

O edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional apresenta as dimensdes
presentes na Figura 3.2(a). A Figura 3.2(b) apresenta as diferentes alturas do
edificio. A altura indicada pela letra A corresponde a caixa d’agua, variando de
23,780 a 23,890 m. A letra B refere-se a platibanda do telhado principal,
variando entre 20,208 m e 20,369 m. E a letra C refere-se a platibanda dos
edificios anexos no pavimento térreo, em cores verde e branco, este ultimo

situado ao lado da entrada na fachada principal, sendo verificadas medidas de
4,819 m a 4,925 m.
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Figura 3.2 — Dimensdes do edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional — CETO.
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(@) dimensbes aferidas por medicdo eletromagnética de distancia (eletromagnetic
distance measurement — EDM), por meio da trena a laser, (b) detalhe das alturas
aferidas.

Fonte: Produc¢éo do autor.

3.2 Dados de entrada

Neste trabalho, foram utilizados dados LIDAR e fotogramétricos de plataformas
terrestres e aerotransportadas. Os dados ALS sdo provenientes do sensor
Optech ALTM Pegasus HD 500 acoplado a uma aeronave. Dados TLS foram
obtidos a partir da plataforma Faro LASER scanner Focus 3D 120 (Figura 3.3).
Por sua vez, os dados fotogramétricos foram obtidos por meio de uma ARP
Phantom 3 Standard (Figura 3.4).

Figura 3.3 — Equipamentos utilizados para coleta LiDAR.

(a) (b)

(a) sensor Optech ALTM Pegasus HD 500, (b) Faro LASER scanner Focus 3D 120.
Fonte: Faro (2010), Optech (2020).
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Figura 3.4 — Equipamento utilizado para coleta de dados fotogramétricos.

- '

Fonte: DJI (2020).

As Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3 apresentam as caracteristicas técnicas dos
equipamentos utilizados.

Tabela 3.1 — Especificacbes técnicas do sensor Optech ALTM Pegasus HD 500.

Parametro Especificacao
Comprimento de onda 1.064 nm
Preciséo horizontal 1/5.500 x altitude; 1o
Preciséo de elevacéo <5-15cm, 1o

Taxa de repeticéo efetiva do laser
FOV

Programéavel, 100-500 kHZ

Programéavel, 0-75°

Frequéncia de escaneamento Programavel, 0-140 HZ

Distancia de separacao vertical do
alvo

<lm

Fonte: Adaptado de Optech (2020).
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Tabela 3.2 — Especificacdes técnicas do equipamento Faro LASER scanner Focus 3D

120.

Parametro

Especificagéo

Comprimento de onda

905 nm

Velocidade de medicao

Até 976.000 pontos/segundo

Preciséo £2mm
Peso 5,2 kg
Tamanho 240 x 200 x 100 mm
Faixa de foco 0,6 -120 m
Resolucdo geométrica da camera 70 megapixel (colorido)
Campo de viséo horizontal 300° a 360°

Fonte: Adaptado de Faro (2010).

Tabela 3.3 — Especificagbes técnicas da cAmera RGB da ARP Phantom 3 Standard.

Parametro

Especificacao

Sensor

1/2,3” CMOS

Resolucdo geométrica

12 megapixels

Lente

FOV 94° 20 mm (Formato equivalente a
35 mm)

Faixa ISO (Sensibilidade a luz)

100-3.200 (video)
100-1.600 (foto)

Velocidade do obturador

8s — 1/8.000s

Tamanho maximo da imagem

4.000 x 3.000 pixels

Modos de fotografia

Disparo unico
Disparo continuo: 3/5/7 quadros
Bracketing de exposicdo automatica: 3/5
quadros a 0,7 EV bias
Intervalo

Fonte: Adaptado de DJI (2020).

37



3.3 Softwares utilizados
3.3.1 LASTools

A plataforma LASTools (ISENBURG, 2020) é composta por um conjunto de
funcBes gratuitas para pesquisas cientificas. As funcbes foram desenvolvidas
para cada uma das etapas de processamento de nuvens de pontos, podendo
ser facilmente executadas por linha de comando ou interface nativa e estado
disponiveis como caixa de ferramenta de processamento LIDAR em softwares
comerciais, como o ArcGIS, e gratuitos, como o QGIS. A plataforma € muito
intuitiva e facil de ser usada, conta com forum de duvidas em sua pagina web e
€ muito utilizada pela comunidade cientifica em diversos tipos de aplicacdes
(Figura 3.5). Os dados ALS foram processados utilizando diversas func¢des

desta plataforma computacional.

Figura 3.5 — Tela da plataforma LASTools.
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Fonte: Producé&o do autor.
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3.3.2 Faro® Scene

ApoOs a coleta dos dados TLS, € necessario registrar as diversas varreduras.
Para isso, foi utilizado o software Faro® Scene (FARO, 2020), o qual apresenta
diversas funcbes de configuracdo e controle para as plataformas de
escaneamento da familia Faro®. Permite a configuracdo e gerenciamento do
processamento de varreduras tridimensionais de alta resolucédo espacial, além
de ser utilizado para visualizacdo, processamento, consolidacdo e registro
automéatico ou manual das nuvens de pontos. Ainda é possivel obter medidas
lineares e a exportacdo dos dados em formato ASCIlI com coordenadas
tridimensionais (X, y, z), intensidade e valores de nivel de cinza ou cores RGB.
A Figura 3.6 apresenta a tela do Faro® Scene na etapa de identificagdo dos
alvos artificiais por meio de fotografias tomadas no momento do escaneamento
da nuvem de pontos. Neste trabalho, foi utilizada sua versdo de teste por 30

dias.

Figura 3.6 — Tela do software Faro® Scene.
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Fonte: Producé&o do autor.

3.3.3 Agisoft PhotoScan

O processamento dos dados fotogramétricos foi realizado no software Agisoft
PhotoScan (AGISOFT, 2020). Trata-se de um aplicativo comercial completo de
Fotogrametria, possuindo fluxo de trabalho intuitivo e automatizado. O software
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permite a geracdo de nuvem de pontos densa, ortofotos georeferenciadas em
alta resolucdo e modelos digitais de elevacao texturizados excepcionalmente
detalhados, utilizando técnicas de Fotogrametria associada a modernos
algoritmos de visdao computacional. Na Figura 3.7, observa-se ao centro a
nuvem de pontos fotogramétrica processada, algumas fotografias na porcao
inferior e, na lateral esquerda, as etapas do projeto. Devido a alta
complexidade computacional e manipulacdo de dados 3D, requer
configuracbes avancadas de hardware para a obtencdo de resultados em nivel
elevado de detalhamento. O aplicativo foi utilizado em sua versdo gratuita de

teste por 30 dias.

Figura 3.7 — Tela do software Agisoft PhotoScan.
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Fonte: Producéo do autor.

3.3.4 CloudCompare

As atividades de Vvisualizacdo, manipulacdo, registro, comparacdo e
combinacéo de nuvens de pontos foram realizadas no software CloudCompare
(CLOUDCOMPARE, 2020). E um software livre e de codigo aberto que possui
ferramentas avancadas de processamento de nuvens de pontos 3D, contando
com interface intuitiva, manual de usuario e férum online mantido pelos

desenvolvedores. As funcbes sdo simples de serem utilizadas e facilmente
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compreendidas com as explicacfes in-box no software. A Figura 3.8 apresenta
o CloudCompare com a nuvem fotogramétrica ao centro, e suas propriedades,

na lateral esquerda.

Figura 3.8 — Tela do software CloudCompare.
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Fonte: Producéo do autor.

3.3.5 Autodesk® Revit

A modelagem do edificio em 3D foi realizada no software Autodesk® Revit
(AUTODESK, 2020). O aplicativo permite projetar edificios, estruturas e seus
componentes em 3D e anota¢Bes no modelo de desenhos 2D. E possivel
acessar elementos e informacfes de construcdo a partir do banco de dados do
modelo. O Revit também possui ferramentas otimizadas para projetar
edificagbes a partir das informagbes de nuvens de pontos tridimensionais,
permitindo modelar edificios existentes, inclusive histéricos. Na Figura 3.9 é
possivel observar a modelagem BIM do edificio ao centro, e as propriedades
do projeto, no painel a esquerda. O software foi utilizado com uma licenca de

estudante.
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Figura 3.9 — Tela do software Autodesk® Reuvit.
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Fonte: Producéo do autor.

3.4 Recursos computacionais

Para realizar os processamentos, foi utilizado um computador portatil com as

configuracdes apresentadas na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Especificagfes técnicas do computador utilizado nos processamentos.

Parametro Especificacao
Fabricante Dell computers
Formato Notebook
Processador Intel® core™ i7-8750H
Frequéncia do Processador 2,2 GHz
Frequéncia Turbo max 4,10 GHz
Numero de Processadores 6
Meméria RAM 24 OB DORs SDRAM
Armazenamento 1 TB HD; 128 GB SSD
Placa de Video NVIDIA® GeForce® GTX 1050 Ti;
4 GB GDDR5
Sistema Operacional Windows 10

Fonte: Adaptado de DELL (2021), INTEL (2021).
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3.5 Procedimentos metodoldgicos

Os passos metodoldgicos seguidos neste trabalho sdo apresentados na Figura
3.10. A partir do processamento dos dados ALS, TLS e fotogramétricos, foram
geradas as quatro nuvens de pontos primarias de fachada e telhado. Por meio
da integracdo de dados, foram gerados cinco modelos de nuvens de pontos, 0s
quais serviram de base para elaborar seus respectivos modelos as-is BIM. A
acuracia dos modelos foi verificada por meio de inspec¢éo visual, medicdo em
campo e andlise de desvio. A inovagdo da metodologia adotada neste trabalho
estd nas mdltiplas integracbes de dados para a criagdo de modelos

tridimensionais e as-is BIM do edificio.

Figura 3.10 — Passos metodoldgicos adotados.
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Fonte: Producgé&o do autor.

Nas secbes seguintes, sera descrita detalhadamente cada etapa do
procedimento metodologico.
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3.6 Escaneamento a laser
3.6.1 Coletade dados

Os dados ALS foram obtidos por uma aeronave no dia 07 de agosto de 2012 e
cedidos pela Engefoto Engenharia e Aerolevantamentos S/A. A Tabela 3.1
apresenta algumas caracteristicas do sensor utilizado. A aeronave voou a
1.600 m de altura, recobrindo parte do campus da UFPR, com velocidade de
135 kts (250 km/h), angulo de varredura de aproximadamente 25°, frequéncia
de perfilamento de 300 kHz e frequéncia de varredura de 23 Hz.

Os dados TLS foram obtidos em um trabalho de campo realizado no dia 01 de
dezembro de 2016 em conjunto com a equipe da UDESC, proprietaria do
equipamento. Para a aquisi¢do, foi aplicado o método de varreduras multiplas,
objetivando o maior detalhamento da fachada do edificio. Para isto, foi
realizada uma prévia andlise do entorno do edificio, verificando-se desniveis de
terreno e arvores proximas. A plataforma foi situada em 21 posicbes de
escaneamento ou varredura (Scan Positioning — ScanPos) em caminhamento
horario em torno do edificio, objetivando eliminar as interferéncias das arvores

proximas (Figura 3.11).
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Fonte: Producé&o do autor.

Para promover o registro dos dados, foram utilizados alvos artificias em campo.
A inclusdo destes alvos, 0s quais sdo considerados como pontos de controle
dentro da area estudada, minimizam a incerteza, otimizando a orientagdo no
registro das varreduras (FASSI et al., 2011). Estes alvos constituem-se em
hastes de aproximadamente 1 m, com placas metdlicas redondas (sphere) e
guadradas nas suas extremidades, estas Ultimas contendo desenhos de
tabuleiros de xadrez (checkerboard) (Figura 3.12), as quais foram distribuidas
em campo ao redor da plataforma de escaneamento em cada uma das
varreduras. A cada nova posicao da plataforma, os alvos eram cuidadosamente
redistribuidos para serem visualizados por duas ou mais varreduras
repetidamente e sem oclusbes, a fim de garantir a coleta de dados de alta

preciséo.
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Figura 3.12 — Detalhe de posi¢des de varredura da plataforma TLS.

Fonte: Producéo do autor.

3.6.2 Extracao de telhados

Os procedimentos utilizados nesta etapa foram realizados na plataforma
LAStools e no CloudCompare. A Figura 3.13 apresenta detalhadamente as

etapas utilizadas para o processamento dos dados ALS.
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Figura 3.13 — Etapas do processamento dos dados ALS.
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Fonte: Producé&o do autor.

Primeiramente os pontos foram filtrados como pertencentes ao solo ou acima
do solo, empregando-se a fun¢édo lasground, sendo a primeira classificacéo
realizada na nuvem de pontos. Essa funcdo utiliza o método de filtragem
baseado na densificacdo progressiva de Rede Triangular Irregular (TIN —
Triangular Irregular Network) desenvolvido por Axelsson (2000). Este método
consiste em utilizar parametros limiares derivados dos dados LiDAR para gerar
uma superficie conectada, com pontos referentes ao solo distribuidos
subaleatoriamente, adicionando-se progressivamente novos pontos a estrutura
TIN (AXELSSON, 2000). Os parametros sdo facilmente definidos na interface
do LASTools, sendo eles: (a) step - que determina a escala; (b): spike —
remove pontos acima e abaixo do TIN grosseiro; (c) offset — define o nivel

maximo de inclusdo de novos pontos na superficie de terreno atual.
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A altura de cada ponto classificado como nao solo foi obtida pela funcao
lasheight. A partir disso, € possivel criar o MDT, MDS e MDSn, o qual permite a
obtencdo direta da altura das constru¢des. Determinada a altura dos pontos
acima do solo, a funcéo lasclassify foi utilizada para classifica-los em uma das
seguintes classes: telhados ou vegetacdo. Por meio da andlise da altura de
cada ponto, essa funcdo padroniza sua distribuicdo em uma certa vizinhanca,
conferindo caracteristicas planas ou irregulares. Dessa forma, € possivel
classificar os pontos em superficies irregulares (vegetacdo) ou superficies
planas (telhado). Essa funcdo possui trés parametros: (a) planar — limite de
planaridade (em cm) para considerar se a vizinhanca € plana; rugged — verifica
irregularidade da vizinhancga, definindo um limite (em cm) para classificar os
pontos em vegetacdo; ground_offset — altura minima (em m) que um ponto
deve ter para ser classificado como edificacdo ou vegetacdo. Desta forma, a
nuvem de pontos foi classificada como: solo, vegetacéo ou telhado, conforme a
rotulacdo estabelecida pela ASPRS (2013).

Para extrair somente os pontos referentes aos telhados, foi utilizada a funcao
las2las. Por meio de seu parametro keep_class, € possivel extrair os pontos
referentes a classificacdo desejada. A Ultima etapa foi separar somente 0s
pontos pertencentes ao telhado do edificio da Clinica Escola da Terapia
Ocupacional, visto que os dados ALS recobriam parte do campus da UFPR, e
utilizou-se para isto a ferramenta de segmentacdo do software CloudCompare

(CLOUDCOMPARE, 2021).

3.7 Extracdo de fachadas

Apés a coleta dos dados TLS, iniciou-se a etapa de processamento. A primeira
etapa consistiu no registro das multiplas varreduras, transformando os sistemas
de coordenadas locais em um sistema de coordenadas Unico. Esta etapa €
comumente denominada de registro de nuvem de pontos, obtendo-se uma
nuvem de pontos Unica e precisa, com detalhes de toda a area levantada,
pronta para o processo de modelagem ou analise de interferéncias. O registro

de nuvem de pontos obtidos em diferentes locais permite minimizar o efeito de
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oclusdo e melhorar substancialmente a qualidade dos dados (ZHAO et al.,
2011).

Cada nuvem de pontos foi carregada no aplicativo Faro® Scene, e foi iniciado o
processo de registro, o qual consistiu em duas etapas. A primeira delas refere-
se ao alinhamento das posi¢cdes de varredura por meio da identificacdo
automatica dos alvos artificiais. Na etapa seguinte, foi necessario conferir
manualmente os alvos para a exclusao daqueles marcados erroneamente. Isso
permite que o usuario confirme que a extracdo de alvo artificial est4 correta e,
se necessario, adicione alvos naturais dos dados de varredura para auxiliar no
processo de registro. A Figura 3.14 apresenta a etapa de identificacdo dos
alvos artificiais. Ap6s a verificacdo dos alvos artificiais em cada nuvem de
pontos, a ferramenta de registro foi usada dentro do software, consolidando as
varreduras em uma unica nuvem de pontos. Foram utilizadas as configuracdes

padrdo para registro.

Figura 3.14 — Identificag&o de alvos artificiais no Faro Scene.
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Fonte: Producé&o do autor.
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Apos o processo de registro das varreduras, foi realizada a delimitacdo da
fachada do edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional, excluindo os
pontos referentes a outros alvos, como solo, arvores, dentre outros. Este
processo foi realizado de forma manual no software CloudCompare por meio

de sua ferramenta de segmentacao.

3.8 Fotogrametria
3.8.1 Coleta de dados

Os dados fotogramétricos foram obtidos com a ARP Phantom 3 de propriedade
da Divisdo de Sensoriamento Remoto (DSR) do INPE nos dias 7 e 8 de junho
de 2020. Os dados do telhado do edificio foram obtidos por meio de voos
automaticos a 50 m de altura. Voos manuais paralelos e obliquos as paredes
foram utilizados para modelar a fachada. Os voos foram realizados entre as

11:00 h e 16:00 h, para garantir luminosidade e baixa cobertura de sombras.

Foram realizados voos automaticos de testes com altura variando entre 50 e
100 m. Para aproveitar a maxima resolucdo do equipamento, foram utilizados
os dados do voo de 50 m. Nesta configuracdo, foram obtidas 89 fotografias,
sobreposicao frontal de 80% e lateral de 75%, resultando em um GSD (Ground
Sample Distance) de 1,1 cm/px. A Figura 3.15 apresenta o plano de voo
utiizado no voo de 50 m, realizado com o aplicativo DroneDeploy
(DRONEDEPLOY, 2020).
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Figura 3.15 — Plano de voo com altitude de 50 m.
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Fonte: Producéo do autor.

Os dados de fachada foram obtidos através de voos manuais. A ARP foi
deslocada cuidadosamente em voo paralelo as paredes do edificio a uma
distancia maxima de 3 m, obtendo fotografias paralelas e obliquas. As
fotografias foram tomadas manualmente, controlando a sobreposicao entre
elas. Pelo fato de este processo ter sido manual, ndo foi possivel mensurar a
sobreposicdo e a resolugcdo das fotografias no momento do imageamento.
Foram obtidas 793 fotografias, das quais 632 foram utilizadas no
processamento, sendo descartadas aquelas com falhas e baixa luminosidade.

A sobreposicdo entre as fotografias no modo manual foi realizada
empiricamente, verificando o enquadramento da imagem antes de obté-la. A
ARP descreveu movimentos verticais préxima as paredes do edificio, com a
camera posicionada a 90°. Quando uma sobreposicdo visual aceitavel era
atingida, a fotografia era obtida (Figura 3.16).
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Figura 3.16 — Metodologia para obtengdo de fotografias de fachada com
sobreposi¢des frontal e lateral.

Fonte: Producéo do autor.

As diversas arvores, prédio anexo e desniveis no terreno proporcionaram
desafios extras para a obtencdo dos dados de fachada (Figura 3.17). A solucao
adotada foi obter: (a) fotografias mais distantes do edificio com grande
sobreposicao; (b) fotografias obliquas proximas ao edificio, a fim de se obter
dados de é&reas ocultadas pelas &arvores. Esta estratégia aumentou
significativamente o namero de fotografias, mas ndo alcancou éxito em todas

as situacoes de ocluséo por obstaculos.
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Figura 3.17 — Arvores, desniveis e prédio anexo que impediram a aproximacéo da
ARP.

Fonte: Producéo do autor.

3.8.2 Processamento de dados fotogramétricos

O processamento de dados fotogramétricos pode ser feito por meio de diversos
softwares, os quais utilizam algoritmos SfM que possuem um fluxo de trabalho
intuitivo e automatizado para o usuario. As fotografias sédo obtidas a partir de
diferentes angulos, distancias e perspectivas sobrepostas para recriar a
geometria 3D do objeto (SCHWIND, 2016). Ou seja, algoritmos SfM
representam uma abordagem fotogramétrica que reproduz
computacionalmente a capacidade humana de compreender a estrutura
tridimensional de um objeto por meio de uma colec¢éo de fotografias (SZELISKI,
2010), a qual se assemelha a um movimento de deslocamento sequencial em
torno do objeto. Para isso, contempla uma série de algoritmos para criar
nuvens de pontos tridimensionais, as quais podem criar modelos digitais de
elevacdo (Digital Elevation Models — DEM), modelos de terreno e imagens de
mosaico ortorretificadas (GREEN et al., 2014; SCHWIND, 2016).

Neste trabalho, foi utilizado o software Agisoft PhotoScan® Pro v1.4.3, que
possui um conjunto de processamento integrado, desenvolvido e
comercializado pela empresa Agisoft® (AGISOFT, 2020). A Figura 3.18
apresenta um fluxo de trabalho genérico em softwares com abordagem SfM,

constituido das seguintes etapas:
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Conjunto de Fotografias: consiste em selecionar as fotografias

sequenciais.

Extracdo de FeicOes: Essa etapa gera um conjunto de pontos
homologos a partir das feicdes das fotografias. Para isso, é utilizado o
algoritmo denominado "Transformada de Fei¢Bes Invariantes a Escala"
(em inglés, Scale Invariant Feature Transform — SIFT) desenvolvido por
Lowe (1999). O SIFT identifica os pontos-chaves, cria um descritor
invariavel e os combina mesmo com possiveis variacdes de translacéo,
dimensionamento e rotacdo, bem como com mudancas de iluminacao e
projecéo 3D (LOWE, 1999; JAUD, 2019).

Correspondéncia de Feicbes: O objetivo dessa etapa consiste em
identificar pontos homdélogos entre as fotografias, combinando os
pontos-chaves identificados na etapa anterior.

Ajuste de Agrupamento: A partir dos pontos homodlogos entre as
fotografias, busca-se estabelecer uma geometria entre elas para estimar
a nuvem de pontos esparsa, seguida de uma etapa de refinamento da
reconstrucdo visual. Empregando técnicas de Geometria Multivisada
(em inglés, Multi-View Geometry — MVG). O algoritmo Levenberg-
Marquardt (MARQUARDT, 1963) estabelece calibracdes intrinsecas de
camera, também conhecidas como “modelos de camera”, para cada
uma das fotografias, usando os pontos de empate para criar a nuvem de
pontos esparsa 3D (SCHWIND, 2016; JAUD, 2019).

Nuvem de Pontos Densa: Essa etapa densifica a nuvem de pontos
esparsa. Através dos modelos de camera e da correspondéncia entre 0s
pontos esparsos, 0 algoritmo de triangulagdo Estéreo Multivisada (em
inglés, Multi-View Stereo — MVS) filtra dados ruidosos e obtém os pontos
3D da nuvem de pontos densa de alta resolucdo para toda a cena
(SCHWIND, 2016; JAUD, 2019).
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e Reconstrucdo de Superficie: O objetivo é gerar uma imagem
ortorretificada corrigida geometricamente por meio de varias imagens
sobrepostas (KAZHDAN et al., 2006).

e Visualizacdo: A etapa final € inspecionar visualmente os resultados. O

PhotoScan possui um visualizador integrado.

Figura 3.18 — Fluxo de trabalho de software com abordagem SfM.

Fotografias
) L Extracéo
Visualizacdo de Feicies
Reconstrucdo Correspondéncia
de Superficie de Feictes
Nuvem de Ajuste de
Pontos Densa Agrupamento

Fonte: Schwind (2016).

O processamento seguiu o fluxo de trabalho do PhotoScan, descrito
anteriormente. Todas as fotos tomadas no levantamento fotogramétrico foram
utilizadas. N&o foram utilizados pontos de apoio. As feicdbes e suas
correspondéncias foram extraidas para promover o agrupamento das
fotografias, processo que, no software, € denominado alinhamento. Devido aos
varios voos realizados, ndo foi possivel alinhar todas as fotografias de forma
automatica, sendo preciso recorrer ao alinhamento semiautomatico. O software
permite criar diferentes grupos de fotografias para gerar a nuvem de pontos
densa. O alinhamento entre os grupos foi realizado, demarcando-se pontos

conjugados em cada nuvem de pontos para promover o alinhamento entre
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elas. Para isto, foi utilizada a fungdo “Alinhar Grupos”, que utiliza os
marcadores para fusionar as nuvens de pontos. A Figura 3.19 apresenta o
grupo da nuvem de pontos densa da fachada principal, com os marcadores,
para ser alinhada com os demais grupos (AGISOFT, 2016).

Figura 3.19 — Grupo da nuvem de pontos densa da fachada principal, com os
marcadores para alinhamento sinalizados por pontos (point) numerados.
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Fonte: Producéo do autor.

O alinhamento dos grupos também significa que todas as fotografias estédo
alinhadas. A Figura 3.20 apresenta 0 posicionamento das fotografias
(retangulos em azul) em volta do edificio, verificando um aparente alinhamento

entre elas.
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Figura 3.20 — Posicionamento das fotografias alinhadas ao redor do edificio.

Fonte: Producéo do autor.

Com isso, foi possivel gerar as nuvens de pontos esparsa e densa. A partir dai,
foi reconstruida toda a fachada e telhado do edificio, recriando-se sua
superficie em 3D. Por fim, a nuvem de pontos densa foi exportada em extensao

.ply, para ser analisada e processada no CloudCompare nas etapas seguintes.

3.9 Integracéo de dados

A integracao de dados foi realizada, combinando-se os dados provenientes das
diferentes plataformas. Foram realizadas as seguintes fusfes ou integracoes:
(@) ALS com TLS; (b) ALS com Fotogrametria de fachada; (C) TLS e
Fotogrametria de telhado; (d), ALS, TLS e Fotogrametria de fachada e telhado.
O modelo de nuvem de pontos de Fotogrametria de fachada e de telhado foi

criado diretamente no software Agisoft PhotoScan.

A primeira etapa da integracdo € o registro dos dados. O procedimento de
registro foi realizado no CloudCompare. O software possui diversas
ferramentas de registro de dados, sendo utilizada a ferramenta semiautomatica
de alinhamento por pares de pontos e o registro automatico ICP. A literatura
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destaca algumas fragilidades do método ICP, nas quais destacam-se a
sensibilidade a grandes deslocamentos e a necessidade de uma sobreposicéo
inicial entre o conjunto de dados para que a convergéncia seja obtida (ZHU et
al., 2019).

A primeira analise sobre os conjuntos de dados revelou grande deslocamento e
baixa sobreposicdo, 0 que levou a uma etapa preliminar de alinhamento
semiautomético das nuvens de pontos. A ferramenta semiautomética de
alinhamento por pares de pontos do CloudCompare necessita da intervencéo
do usuario para a selecdo de pares de pontos conjugados nas nuvens de
pontos. Embora o processo seja manual, ele pode ser relativamente rapido e
preciso, pois a ferramenta é capaz de detectar automaticamente o centro das
nuvens de pontos a partir de, no minimo, trés pares de pontos conjugados. A
ferramenta € intuitiva e apresenta iterativamente o erro relativo a cada par de
ponto selecionado. Ao final da selecdo dos pontos, o alinhamento é realizado,

apresentando a precisao obtida.

Apés a etapa preliminar de alinhamento semiautomaético, foi aplicado o registro
automatico por meio do método ICP. A interface possui configuracdes padréo,
mas que podem ser alteradas pelo usuario. E possivel definir a nuvem
referéncia e a que sera alinhada. O critério de parada pode ser determinado
pelo nimero maximo de iteracdes ou pela precisdo minima desejada. Também
€ possivel determinar a porcentagem de sobreposicéo final dos dados, a qual
pode ser utilizada quando ndo houver correspondéncia total entre as nuvens de
pontos. Essa caracteristica € verificada entre os dados ALS e TLS, onde a
sobreposicao final fica restrita entre as faces da platibanda e parte do telhado,
pois sdo dados obtidos em perspectivas diferentes. Neste trabalho, a nuvem de
pontos TLS foi definida como referéncia. Em relagédo ao alinhamento entre ALS
e TLS, por estes apresentarem perspectivas de aquisicdo diferentes, foi

utilizado 10% de sobreposicéao final, determinado de forma empirica.

ApOs o processo de registro, foi realizada a integracdo combinando os dados
para representar tridimensionalmente o edificio. Para isto, foi utilizada a

ferramenta de combinacdo de dados do CloudCompare denominada “Mesclar
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Véarias Nuvens”. Sua finalidade é criar um arquivo unico, agregando pontos

oriundos das nuvens de pontos.

O processo de integracdo de dados originou quatro modelos de nuvens de
pontos que, juntamente com a nuvem de pontos fotogramétrica, representam
integralmente o edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional. Sao eles:
(@) ALS + TLS; (b) ALS + Fotogrametria de fachada; (c) TLS + Fotogrametria
de telhado; (d) ALS + TLS + Fotogrametria de fachada e telhado.

3.10 Padréo geoespacial de representacéo urbana 3D

A modelagem BIM do edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional foi
realizada no software Autodesk® Revit 2021, o qual possui ferramentas
otimizadas para realizar a modelagem tendo por base nuvens de pontos
tridimensionais. Apesar de existirem métodos semiautomaticos, neste trabalho
optou-se por realizar uma modelagem manual, devido a inviabilidade em se

adquirir licencas de plugins extras.

O procedimento é intuitivo e tem por base a nuvem de pontos. Ou seja, a
modelagem é realizada com base na definicho geométrica do obijeto,
representada pela nuvem de pontos. Primeiramente, ela foi importada para um
novo projeto no Revit. A seguir, foram criados os niveis do projeto, referentes
aos andares, platibandas e caixa d'agua (Figura 3.21). Na sequéncia, a
modelagem foi realizada nivel a nivel. Iniciou-se pelo pavimento térreo, 0 maior
deles. A delimitacdo de paredes, vigas, portas, janelas e vidracas foram
determinadas e localizadas por meio da nuvem de pontos de forma manual. O
software permite inserir em vista de planta portas, janelas e vidracas
localizados a partir da nuvem de pontos. A Figura 3.22 apresenta um recorte na
nuvem de pontos, em que é possivel localizar os limites de uma vidraga,
podendo ser facilmente modelada por apresentar os limites das paredes e da
vidraca. Neste procedimento, areas ausentes na nuvem de pontos ndo foram
modeladas, resultando em falhas na modelagem realizada. Apos a insercao de
todos os elementos em vista de planta nivel a nivel € possivel visualizar o

edificio em 3D.
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Figura 3.21 — Detalhe de criag&o de niveis (Level) de pavimentos no Autodesk® Revit.
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Fonte: Producé&o do autor.

Figura 3.22 — Detalhe da localizacdo de uma vidraga na huvem de pontos.

Fonte: Producéo do autor.

O processo de modelagem seguiu o padrdo ortogonal horizontal e vertical.
Nessa abordagem, ndo sédo consideradas imperfeicbes construtivas, como
desaprumos, desalinhamentos, desnivelamentos, dentre outras detectadas

pelo laser scanner. Como o objetivo do trabalho foi avaliar a possibilidade de
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modelar edificios por meio das nuvens de pontos, a modelagem apresentou
certo desvio em relacdo a nuvem de pontos, ndo sendo adotada nenhuma
tolerancia. Isso significa que as paredes foram modeladas paralelas umas as
outras, apesar do desalinhamento longitudinal verificado.

3.11 Avaliacédo dos resultados

A avaliacdo dos resultados comumente envolve trés conceitos importantes,
muitas vezes considerados como sinbnimos, mas de significado muito distinto
no contexto estatistico, sendo eles: (a) Acuracia: proximidade da medida
relativamente ao verdadeiro valor da variavel; (b) Precisdo: proximidade entre
os valores obtidos pela repeticdo do processo de mensuracao; (c) Exatidao:
correcdo, perfeicdo ou auséncia de erro em uma medida ou calculo. Assim,
quanto mais acurado o processo de mensura¢ado mais proximo esta o resultado
da medida do valor verdadeiro, de modo que a acuracia esta ligada a presenca
de tendenciosidade, enquanto a precisdo diz respeito a repetibilidade das
medidas, e quanto maior a precisdo, menor a variabilidade entre as medidas. A
exatiddo, portanto, assume dois estados: o processo de mensuracao ou calculo
é exato ou ndo. Uma mensuracao por contagem ou a razao entre nUmeros que
sdo multiplos um do outro, por exemplo, irdo produzir resultados exatos,
enguanto uma pesagem ou uma medicao de distancia geralmente sera inexata
e tera sua acuricia dependente do aparelho de medida (MIKHAIL e

ACKERMAN, 1976 apud MONICO et al., 2009).

A Figura 3.23 auxilia na distincdo dos conceitos de precisdo e acuracia. A
Figura 3.23(a) € de alta acuracia, pois a tendenciosidade é baixa (i.e., as
medicbes estdo proximas ao esperado, que é o alvo, no centro do circulo), e de
alta precisdo, visto que a variabilidade € baixa (as sucessivas medi¢des
encontram-se proximas umas as outras). A Figura 3.23 (b) é de baixa acurécia,
pois a tendenciosidade € alta (i.e., as medi¢Bes estdo distantes do alvo, no
centro do circulo), e de alta precisédo, visto que a variabilidade € baixa (as
sucessivas medigbes encontram-se proximas umas as outras). A Figura 3.23
(c) é de baixa acurécia, pois a tendenciosidade € alta (i.e., as medicdes estdo

distantes do alvo, no centro do circulo), e de baixa precisdo, visto que a
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variabilidade é alta (as sucessivas medi¢cdes encontram-se distantes umas das
outras). A Figura 3.23(d) é de alta acuracia, pois a tendenciosidade € baixa
(i.e., as medicdes estdo préximas ao alvo, no centro do circulo), e de baixa
precisdo, visto que a variabilidade é alta (as sucessivas medi¢cbes encontram-
se distantes umas das outras) (MIKHAIL e ACKERMAN, 1976 apud MONICO
et al., 2009).

Figura 3.23 — Distin¢éo dos conceitos de acuracia e precisao.

Tend: baixa; var: baixa Tend: alta; var: baixa
(a) (b)
Tend: alta; var: alta Tend: baixa; var: alta

(c) (d)

(a) Alta acuracia e alta precisao, (b) Baixa acuracia e alta preciséo (c) Baixa acuracia e

baixa precisdo, (d) Alta acuracia e baixa precisao.
Fonte: Adaptada de Topico (2021).

A sequir, sera descrito como os resultados deste trabalho foram avaliados.

3.11.1 Analise de desvios

A andlise de desvios foi utilizada para avaliar a integracdo de dados e os
modelos as-is BIM. Nesta etapa, foi realizado o célculo de distancias entre as

nuvens de pontos integradas e entre os modelos as-is BIM e os modelos de
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nuvem de pontos integrados que lhes serviram de base. Para isto, foram
utilizadas as ferramentas “Distancia Nuvem/Nuvem” e “Distancia Nuvem/Malha”
do CloudCompare. A ferramenta utiliza um método matematico para calcular as
distancias entre duas nuvens de pontos ou entre uma nuvem de pontos e uma
malha, ou Rede Irregular Triangular (TIN). A Figura 3.24 apresenta 0 conceito

basico utilizado nos métodos.

Figura 3.24 — Conceito basico utilizado nos métodos de calculo de distancia.
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Fonte: Adaptado de Ahmad Fuad et al. (2018).

O método calcula a distancia do vizinho mais proximo entre a nuvem ou malha
de referéncia e a nuvem comparada. Para cada ponto na nuvem comparada, é
pesquisado seu vizinho mais proximo na referéncia, e sua distancia euclidiana
é calculada (AHMAD FUAD et al., 2018).

No caso da “Distancia Nuvem/Nuvem”, quando a nuvem de pontos referéncia
tem baixa densidade ou tem grandes areas sem pontos, o0 vizinho mais préximo
nao € necessariamente o ponto mais proximo na superficie representada pela
nuvem de pontos. Neste caso, para obter uma melhor aproximacdo da
distancia real a superficie de referéncia, pode ser utilizado um modelo de
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superficie local. Essa estratégia consiste em calcular um modelo local em torno
do ponto mais proximo, de modo a aproximar a superficie real e obter uma
melhor estimativa das distancias (CLOUDCOMPARE, 2021).

Os métodos de modelo de superficie local modelam localmente a superficie da
nuvem de referéncia, ajustando uma primitiva matematica no ponto mais
préximo e em varios de seus vizinhos. Este processo € realizado a partir da
determinacdo do ponto mais proximo na nuvem de referéncia. A distancia de
cada ponto da nuvem a ser comparada com seu ponto mais préximo na nuvem
de referéncia é substituida por sua distancia a esse modelo (Figura 3.25). O
CloudCompare oferece trés métodos de modelo de superficie local: (a) plano
calculado por minimos quadrados; (b) triangulacdo 2,5D de Delaunay; (c)
funcdo quadratica de altura. Maiores informacdes sobre os modelos podem ser

encontradas na documentacéo do software em CloudCompare (2021).

Para adotar a adequada configuracdo da ferramenta, foram observadas as
caracteristicas das nuvens de pontos. Nas integragbes ALS + TLS, TLS +
Fotogrametria de telhado e hibrida multipla os dados TLS foram tomados como
referéncia. Na integracdo ALS + Fotogrametria de fachada os dados
fotogramétricos foram tomados como referéncia. Comumente, dados de
fachada e telhado séo obtidos por perspectivas diferentes, apresentando baixa
sobreposicao de dados. Nesse caso, foi adotada a configuracdo de calculo de
distancia “nuvem a nuvem” (Cloud to Cloud - C2C), utilizando um modelo de
superficie local para atender a estas caracteristicas. Assim, foi adotado o
modelo calculado por minimos quadrados, por este apresentar, conforme a
documentacdo do CloudCompare, melhores resultados com menor custo
computacional, processando nuvens de pontos e representando alvos com
grande variacdo geométrica (CLOUDCOMPARE, 2021).
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Figura 3.25 — Conceito usado na modelagem de superficie local.

= (3)
o
-
H modelagem :
L local
D —
®
o
Distancia medida (3) Superficie (nuvem) de referéncia
————— Distancia verdadeira &n  Ermmo cometido

Fonte: Adaptado de Ahmad Fuad et al. (2018).

3.11.2 Acuréacia dos modelos de nuvens de pontos

A acuracia dos modelos foi realizada por meio do método de avaliacao fisica,
gue compara as medidas obtidas em campo com as medidas virtuais obtidas
nos modelos. Foram realizadas medi¢cOes de diversos elementos de fachada e
telhado do edificio, utilizando uma trena a laser Leica DISTO™ Classic. A
acuracia do equipamento foi verificada por meio de calibracbes realizadas no
Laboratério de Metrologia Mecanica pertencente ao Laboratério de Integracao
e Testes (LIT) do INPE (Anexo A).

A obtencao das informac¢Bes geométricas do edificio requereu uma quantidade
significativa de afericdes. Primeiramente, foi realizado um planejamento para
identificar nas nuvens de pontos possiveis areas candidatas a mensuracdes
em campo. Este procedimento foi efetivado por meio do CloudCompare,
visualizando, verificando e medindo as potenciais areas para levantamento em
campo. Foram priorizados elementos de fachada que estivessem bem
representados nas nuvens de pontos, para que suas dimensdes pudessem ser
verificadas com a ferramenta de selecdo de pontos dos CloudCompare. Além
disso, foram selecionadas areas que contemplassem diversos intervalos de

comprimentos, para ser possivel representar a geometria do edificio (Figura
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3.26). Foram considerados elementos representativos da fachada, como
janelas de banheiros e salas de aula ou terapia, vidracas e paredes de variados
tamanhos. Para melhor representar a geometria do edificio, foram mensuradas

as larguras e alturas destes elementos em varios pontos da fachada.

Figura 3.26 — Detalhe dos elementos selecionados para mensuragéo.
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(a) Janela de banheiro, (b) Janela de sala de aula ou terapia, (c) Vidraca, (d) Parede
Fonte: Produc¢éo do autor.

Em campo, as areas previamente selecionadas foram aferidas em cinco séries
de medicdes para cada uma delas, sendo considerado o valor médio. Como
nao foi possivel obter acesso a todos o0s pontos previamente selecionados,
alguns deles foram excluidos. Diante disto, foram selecionadas 79 medidas de
elementos do edificio, com dimensdes variando de 0,695 m a 23,82 m. Devido
a uma grande variacdo nas dimensdes e para melhor analise e compreensao,
as medidas foram divididas em classes, descritas na Tabela 3.5.
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Tabela 3.5 — Classes de medidas utilizadas na verificacdo da acuracia.

Classe Intervalo (m) Quantidade
1 <1,99 14
2 2,00 - 2,99 29
3 3,00 - 5,99 15
4 6,00 — 9,99 9
5 > 10,00 12

Fonte: Producéo do autor.

Os procedimentos de verificagcdo de acuracia foram baseados em Klein et al.
(2012). As dimensdes obtidas pela trena a laser (EDM), consideradas como
‘verdade de campo”, foram entdo utilizadas para verificar as dimensdes
correspondentes extraidas dos modelos. Primeiramente, foi calculado o erro
absoluto, que corresponde ao modulo da diferenca da dimensdo EDM e a
correspondente obtida nos modelos, obtendo os erros relativos percentuais
calculados a partir da Equacdo 3.1. Os erros relativos percentuais séo

considerados como a acuracia dos modelos.

|medida EDM — medida modelo|
= *
medida EDM

(3.1)

PE 100.

Para analisar a variagdo das dimensdes verificadas nos modelos em relagdo as
dimensbes EDM, foram calculados os valores de RMSE. Essa analise é
considerada medida padrdo de acuracia estimada em modelos, capaz de
indicar a magnitude do erro e indicando a qualidade de ajuste dos dados. O
valor de RMSE da a medida do erro médio que esta sendo cometido (GHILANI,

2006), conforme a Equacéo 3.2.
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3.2
RMSE=\/%Z;‘:1(yj—x]-)2, 3.2

em que n = nimero de dados; y = dimensdes nos modelos; x = dimensdes
EDM.

A andlise de concordancia entre as dimensdes foi verificada por meio da
correlacéo linear simples. Este conceito da estatistica descritiva objetiva medir
o grau de relacionamento entre duas variaveis, descrevendo-o por meio de
uma equacao de regressao. A equacdo matematica descreve o relacionamento
entre as dimensfOes independentes (EDM) e as dimensfes dependentes
(modelos). O grau de relacdo linear entre as variaveis € medido pelo
coeficiente de determinacédo de Pearson, conhecido como R2. Esse coeficiente
representa a propor¢do da variagdo da variavel dependente que € explicada
pela variagdo da variavel independente. O R2 é comumente utilizado para
determinar se 0 modelo se ajusta bem aos dados. Seu valor variade 0 a 1, e
guanto mais alto o valor, melhor o ajuste do modelo (KENNEDY, 2008). Foram
verificados o0s critérios para a regressdo: normalidade dos dados e

homogeneidade da variancia.

3.11.3 Anélise de desvio dos modelos BIM

Os modelos as-is BIM foram avaliados comparativamente com os modelos de
nuvem de pontos, utilizados como base de sua modelagem. Ao longo da
elaboracao, foi utilizado o método baseado em inspecdo visual, a fim de
possibilitar a correcdo de erros antes da finalizacdo dos projetos. Apés a
finalizacdo da modelagem BIM, foi utilizado o método de anélise de desvio para
avaliar a qualidade dos modelos por meio do calculo de distancias,
classificando-as e permitindo entender os tipos e magnitudes dos erros

distribuidos tridimensionalmente no modelo (ANIL et al., 2013).

O caélculo das distancias foi realizado no CloudCompare por meio da

ferramenta “Distancia Nuvem/Malha”, explicado em detalhes na Sec¢édo 3.11.1.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados das modelagens em quatro
perspectivas: (a) sudeste — compreende a fachada principal; (b) nordeste —
apresenta os desniveis do setor da cantina; (c) noroeste — destaca a lateral
norte, o fundo e a vidraca da escadaria; (d) sudoeste — compreende a maior
lateral do edificio. Também € apresentada uma tabela comparativa das

modelagens, com fotos do edificio.

4.1 Modelagem por nuvens de pontos

Primeiramente, foram geradas quatro nuvens de pontos primarias do edificio,
sendo elas: ALS, TLS, fotogramétrica aérea e fotogramétrica de fachada
(Figura 4.1). A Tabela 4.1 apresenta os dados de cada nuvem de pontos. A
densidade de pontos foi calculada no CloudCompare, o qual considera a
distancia entre os pontos em um raio de 1 m. A nuvem de pontos TLS
apresenta a maior quantidade e densidade média de pontos; em contrapartida,

a nuvem ALS apresenta os menores valores.

Figura 4.1 — Nuvens de pontos primarias.

(a) ALS, (b) TLS, (c) Fotogramétrica aérea, (d) Fotogramétrica de fachada.
Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 4.1 — Informacdes sobre as nuvens de pontos primarias.

Nuvem de ponto Quantidade | Densidade média de
de pontos pontos (pts/m2)
ALS 5.097 1,71
TLS 60.202.824 13.360
Fotogramétrica Aérea 3.335.543 1.076
Fotogramétrica de Fachada | 7.457.622 1.136

Fonte: Producgé&o do autor.

As Figuras 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 apresentam as modelagens do edificio da
Clinica Escola da Terapia Ocupacional a partir da integracdo das nuvens de
pontos primarias. Devido a baixa densidade de pontos dos dados ALS, os
modelos ALS + TLS e ALS + Fotogrametria de fachada n&o apresentam
detalhes do telhado. Modelos compostos de fachada derivados apenas de
dados TLS (ALS + TLS e TLS + Fotogrametria de fachada), apresentam
auséncia de dados em diversas areas, devido as diferentes alturas do edificio,
aos recuos do piso térreo e as lajes avancadas curvas, que produziram
oclus@es ao feixe laser. Os modelos derivados de dados fotogramétricos (ALS
+ Fotogrametria de fachada, TLS + Fotogrametria de telhado e Fotogrametria
de fachada + Fotogrametria de telhado) apresentam os detalhes dos telhados,
mas caréncia de dados na fachada, devido a presenca de arvores que
comprometeram sua obtencédo. O modelo hibrido mdultiplo, agregando dados de
todas as nuvens de pontos primarias, apresenta complementaridade ampla de
dados. Areas ndo representadas em uma nuvem foram adequadamente
representadas pelas outras nuvens de pontos, cada qual contribuindo com a
modelagem dos detalhes arquitetdnicos externos do edificio, o que justifica o
uso da integracéo de dados.
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Figura 4.2 — Edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional modelado com a
integragdo de dados ALS e TLS.

(a) Face sudeste, (b) Face nordeste, (c) Face noroeste, (d) Face sudoeste.

Fonte: Produgéo do autor.

Figura 4.3 — Edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional modelado com a
integragdo de dados ALS e Fotogrametria de fachada.

(a) Face sudeste, (b) Face nordeste, (c) Face noroeste, (d) Face sudoeste.
Fonte: Producédo do autor.
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Figura 4.4 — Edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional modelado com a
integragéo de dados TLS e Fotogrametria de telhado.

(a) Face sudeste, (b) Face nordeste, (c) Face noroeste, (d) Face sudoeste.

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.5 — Edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional modelado por
Fotogrametria de telhado e de fachada.

(c) (d)

(a) Face sudeste, (b) Face nordeste, (c) Face noroeste, (d) Face sudoeste.
Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.6 — Edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional modelado com a
integragéo de dados ALS, TLS, Fotogrametria de telhado e de fachada.

()

(a) Face sudeste, (b) Face nordeste, (c) Face noroeste, (d) Face sudoeste.
Fonte: Produc¢éo do autor.

A Tabela 4.2 apresenta os modelos de nuvens de pontos criados por meio da
integracdo de dados ALS + TLS e Fotogrametria de Telhado + TLS. As setas
vermelhas indicam as areas de caréncia de dados, as quais se concentram nas
porcBes superiores da fachada, sobretudo devido a oclusao do feixe laser
ocasionada pela proximidade entre a plataforma e as paredes do edificio no
momento da aquisicdo dos dados. O avanco das lajes como elemento
decorativo também proporcionou oclusédo ao feixe laser, como observado na
face sudeste. A complementaridade dos dados TLS na éarea de telhado foi
maior na integracdo com a Fotogrametria de telhado, ja que a nuvem de pontos
ALS possui baixa densidade de pontos, o que resultou em muitas caréncias de
dados, conforme observado nas faces nordeste, norte, sudoeste e ortogonal.

A Tabela 4.3 apresenta os modelos de nuvens de pontos oriundos da
integracdo da Fotogrametria de fachada com ALS e Fotogrametria de fachada

com Fotogrametria de telhado. Em ambos os casos, a caréncia de dados de
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fachada ficou restrita as areas inferiores das paredes, devido a presenca de
arvores que dificultaram o levantamento fotogramétrico, o que é possivel ser
verificado pelas setas vermelhas nas faces nordeste, norte, oeste 1, oeste 2 e
sudoeste. A baixa densidade dos dados ALS prejudicou a modelagem de

detalhes do telhado, como se verifica nas faces nordeste e ortogonal.

O modelo de nuvem de pontos hibrido multiplo, resultante da integracdo de
todas as nuvens de pontos primarias, € apresentado na Tabela 4.4. Verifica-se
uma grande complementaridade de dados, o que proporcionou a modelagem
do edificio sem caréncia de dados. As areas complementares permitiram a
eliminacdo das caréncias de dados identificadas nos modelos apresentados
nas Figuras 4.2 e 4.3 por meio da adicdo de pontos oriundos de uma das
nuvens de pontos integradas. As setas amarelas indicam areas adicionadas
por nuvem de pontos fotogramétrica. As indicacbes de éareas nas faces
nordeste e norte foram adicionadas pela nuvem de pontos fotogramétrica de
fachada, sobretudo nas por¢cfes superiores. Ja as setas amarelas nas faces
sudoeste e ortogonal indicam areas adicionadas pela nuvem de pontos
fotogramétrica de telhado. Por sua vez, as areas incorporadas pela nuvem de
pontos TLS sédo indicadas pelas setas azuis e estdo concentradas nas partes
inferiores da fachada, como é possivel observar nas faces nordeste, norte,

oeste 1, oeste 2 e sudoeste.
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Tabela 4.2 — Modelos de nuvens de pontos ALS + TLS e Fotogrametria de telhado +
TLS do edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional.

Face ALS +TLS Fotogrametria de telhado + TLS

Sudeste

Nordeste

Norte

Oeste 1

(Continua)
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Tabela 4.2 — Conclusao.

Face ALS +TLS Fotogrametria de telhado + TLS

Oeste 2

Sudoeste

Ortogonal

Nota: —) Principais areas de caréncia de dados

Fonte: Producédo do autor.
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Tabela 4.3 — Modelos de nuvens de pontos ALS + Fotogrametria de fachada e

Fotogrametria de telhado + Fotogrametria de fachada do edificio da
Clinica Escola da Terapia Ocupacional.

Face | ALS + Fotogrametria de fachada Fotogrametria de telhado +
Fotogrametria de fachada
O]
7
(]
e]
>
n
]
7
(]
=
o
z
g
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i
]
7
]
@)

(Continua)
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Tabela 4.3 — Conclusao.

Face ALS +TLS Fotogrametria de telhado + TLS

AN
]

7
]

o

[

@

(]
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>
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©
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o

(@]

IS
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Nota: m=el) | Principais areas de caréncia de dados

Fonte: Producédo do autor.
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Tabela 4.4 — Modelo de nuvem de pontos hibrido multiplo do edificio da Clinica Escola
da Terapia Ocupacional.

Face Hibrida Multipla

Sudeste

Nordeste

Norte

Oeste 1

(Continua)
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Tabela 4.4 — Conclusao.

Face Hibrida Maltipla

Oeste 2

Sudoeste

Ortogonal

Nota: Areas adicionadas por Fotogrametria

mmd)> | Areas adicionadas por LIDAR

Fonte: Producédo do autor.
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4.2 Modelagem BIM

A modelagem BIM do edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional foi
realizada por meio dos modelos de nuvens de pontos do edificio. As
modelagens foram realizadas objetivando atingir o nivel de detalhe LoD3,
representando a fachada e o telhado, incluindo detalhes arquiteténicos, como
portas, janelas, vidracas, recuos de paredes e desniveis de profundidade e
altura. Como os modelos de nuvens de pontos referem-se a trés técnicas de
obtencdo de dados, sendo elas o ALS, TLS e Fotogrametria, optou-se por
apresentar as vantagens e limitacbes de cada técnica para modelar o edificio
em LoD3. A partir da analise destes trés modelos BIM, é possivel verificar a
capacidade de cada técnica em representar os detalhes de telhado e fachada
do edificio. Os demais modelos BIM ALS + Fotogrametria de fachada e TLS +

Fotogrametria de telhado sdo apresentados no Apéndice A.

A Tabela 4.5 apresenta uma comparacao entre os modelos BIM derivados dos
modelos ALS + TLS, fotogramétrico e hibrido mltiplo. E possivel verificar os
modelos BIM por quatro faces distintas: sudeste, nordeste, noroeste e sudeste.
Quando facilmente visiveis nas nuvens de pontos, as paredes foram
devidamente representadas nos modelos as-is BIM. O mesmo ndo ocorreu
com algumas janelas e vidracas, por estas estarem parcialmente
representadas nas nuvens de pontos, dificultando a identificacdo correta de
suas dimensdes e seu posicionamento. Essas dificuldades configuraram
caréncias parciais nos modelos as-is BIM, as quais sdo indicadas por circulos
brancos. Ja quando a parede ndo estava visivel na nuvem de pontos, nao foi
possivel modela-la, indicando caréncias totais de modelagem e indicadas pelos
circulos amarelos. No modelo ALS + TLS, s@o observadas caréncia total de
modelagem no telhado, platibandas superiores e face sudeste. Ja as areas
com caréncia parcial de modelagem estéo presentes nas fachadas em todas as
faces apresentadas. O modelo fotogramétrico apresenta caréncia parcial e total
de modelagem restritas as porcdes inferiores das paredes da fachada. O
modelo hibrido multiplo ndo apresenta nenhum tipo de caréncia, sendo

possivel a modelagem completa do edificio.
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Tabela 4.5 — Comparacédo entre modelos BIM do edificio da Clinica Escola da Terapia Ocupacional.

ALS +TLS Fotogrametria de fachada e telhado Hibrido Multiplo

Sudeste

Nordeste

82
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Tabela 4.5 — Conclusao.

ALS +TLS Fotogrametria de fachada e telhado Hibrido Multiplo

Noroeste

Sudoeste

Areas de caréncia parcial de modelagem

Nota: @ Areas de caréncia total de modelagem

Fonte: Producgédo do autor.
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O modelo as-is BIM ALS + TLS apresentou caréncias provocadas por oclusdes
ao feixe laser TLS e pela baixa densidade de pontos do ALS. A proximidade
entre as paredes e a plataforma TLS proporcionou oclusdo ao feixe laser,
prejudicando a obtencdo de dados a partir do segundo andar do edificio. Além
disso, o feixe laser foi obstruido por arvores proximas ao edificio. A baixa
densidade de pontos do ALS néo permitiu a modelagem de detalhes do telhado

do edificio.

O modelo as-is BIM baseado em Fotogrametria de fachada e de telhado
apresenta caréncias parciais devido a sua resolucédo espacial e caréncias totais
pela proximidade de arvores. Em alguns casos, a resolucdo espacial ndo
permitiu identificar as dimensdes e posicionamento de janelas e vidracas para
modela-las adequadamente. As arvores ao redor do edificio significaram um
desafio extra para a obtencdo de dados fotogramétricos, o que em algumas

areas resultou em caréncias totais de modelagem.
A seguir, seré abordada a avaliagdo detalhada dos resultados.

4.3 Avaliacdo dos resultados
4.3.1 Integracdo das nuvens de pontos

A integracdo de dados foi avaliada por meio do célculo das distancias entre as
nuvens de pontos primarias, que originaram os modelos de nuvens de pontos
do edificio. A seguir, serdo apresentadas quatro avaliacdes de integracao, visto
que o modelo fotogramétrico de fachada e de telhado foi criado diretamente no

software de Fotogrametria.
4.3.1.1 Integracdo ALS e TLS

A integracdo ALS e TLS deu origem ao modelo LIiDAR. Foi calculada a
distancia entre cada ponto da nuvem ALS e seu ponto mais proximo na nuvem
TLS. Dessa forma, as distancias sdo apresentadas em relacdo aos pontos da
nuvem ALS (Figura 4.7). Como elas foram obtidas em perspectivas diferentes,
ha baixa sobreposicdo de dados. Nas areas onde os dados TLS estdo

disponiveis, as distancias variam em apenas alguns centimetros e sé&o
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indicadas pela cor azul. A falta de dados TLS resulta em uma mudanca de cor
azul para verde, amarelo e vermelho, que excede o valor de 1 m. O aumento
das distancias revela a auséncia de dados TLS. A proximidade entre os pontos
é verificada nas paredes, platibandas e lajes avancadas curvas na parte

superior do edificio.

Figura 4.7 — Distancias entre nuvens de pontos ALS e TLS.

Disténcia absoluta entre pontos [m]

8.525209
7.992402
7459595

6.926788
6.393982
5861175
5.328368
4.795561

4.262754

3.729947

e, 3.197140
o 2664333
2431526
1598719

1.065912

0.533105
0.000298

25

Fonte: Producé&o do autor.

O histograma da quantidade de pontos pela distancia e a funcdo gaussiana de
probabilidade é apresentado na Figura 4.8. A média de distancia geral foi de
1,56 m. Considerando que a agregacdo dos dados estad presente em areas
especificas de juncdo entre o telhado e a fachada e envolve um baixo numero
de pontos, é importante analisar a integracdo em um menor intervalo de
distancias. Para isto, foram separadas as distancias até 50 cm e ajustada a
funcdo gaussiana para este intervalo (Figura 4.9). A precisdo da integracao
neste intervalo de tolerancia & de 20,7 cm, com desvio padrao de 14,7 cm. A
distribuicao tridimensional das distancias dos pontos no intervalo é apresentada
na Figura 4.10. Como pode ser visto, 0s pontos estéo distribuidos nas areas de
juncdo entre as nuvens de pontos, ou seja, entre o telhado e platibandas,

paredes e lajes representadas pelo TLS.
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Figura 4.8 — Histograma e funcdo gaussiana das distancias ALS e TLS.

Distribuicéo Gaussiana: Média 1,56 / Desvio padrdo 1,26 [m]

360

Numero de pontos

1 2 3 4 5 6 7 8

Disténcia absoluta entre pontos [m]

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.9 — Histograma e fung¢@o gaussiana de probabilidade de distancias entre
pontos ALS e TLS no intervalo de tolerancia de 50 cm.

Distribuicdo Gaussiana: Média 0,207 / Desvio padrdo 0,147 [m]

Numero de pontos

0.08 0.16 0.24 0.32 0.4 0.48

Distancia absoluta entre pontos [m]

Fonte: Producé&o do autor.
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Figura 4.10 — Distribuicdo das distancias entre as nuvens de pontos ALS e TLS no
intervalo de tolerancia de 50 cm.

Disténcia absoluta entre pontos [m]

0.499542
ppis AR ST I G e N 0.468330
B - 0.437136

0405933

0.374731

0.343528

0.312325

0.281122
0.249920
0.218717

L o8 --;:- 0.187514
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0.031501
0.000298
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Fonte: Producéo do autor.

4.3.1.2 Integracao ALS e Fotogrametria de fachada

Do mesmo modo, a integracdo ALS e Fotogrametria de fachada é avaliada por
meio do célculo de distancias, apresentadas em relacdo aos pontos da nuvem
ALS (Figura 4.11). O histograma e a funcdo gaussiana de probabilidade das
distancias séo apresentados na Figura 4.12. Verifica-se uma distribuicdo com
curva mais alongada, com média de 1,88 m e desvio padrédo de 2,17 m. Para
avaliar somente a area de sobreposicdo entre as nuvens de pontos, foi
realizada a delimitacdo de tolerancia de 50 cm. A Figura 4.13 apresenta o
histograma e a funcdo gaussiana deste intervalo, indicando que a precisdo de
integracdo das nuvens de pontos apresenta média de 19 cm e desvio padrdo
de 13 cm. Como pode ser visto na Figura 4.14, a distribuicdo das distancias
neste intervalo de tolerancia ocorre na area de maior sobreposi¢cdo das nuvens

de pontos.
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Figura 4.11 — Distancias entre nuvens de pontos ALS e fotogramétrica de fachada.

Distancia absoluta entre pontos [m]

9.191789 |
8.617307

8.042825
7.468344
6.893862
6.319380
5.744899
5170417
4.595935

4.021454

3.446972
2.872490
2,298009
1.723527
1.149045

0.574564
0.000082

L

25

Figura 4.12 — Histograma e modelo gaussiano das distancias

Fonte: Producéo do autor.
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Fonte: Producé&o do autor.
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Figura 4.13 — Histograma e funcdo gaussiana de probabilidade de distancias entre
pontos ALS e fotogramétricos de fachada no intervalo de tolerancia de
50 cm.

Distribuicdo Gaussiana: Média 0,19 / Desvio padrédo 0,13 [m]

Numero de pontos

T
0.08 0.16 0.24 0.32 0.4 0.48

Disténcia absoluta entre pontos [m]

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.14 — DistribuicAo das distancias entre as nuvens de pontos ALS e
fotogramétricos no intervalo de tolerancia de 50 cm.

Disténcia absoluta entre pontos [m]
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Fonte: Producédo do autor.
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4.3.1.3 Integracado TLS e Fotogrametria de telhado

A integracdo TLS e Fotogrametria de telhado é avaliada a partir do calculo de
distancias, tomando por base os pontos da nuvem fotogramétrica de telhado
(Figura 4.15). O histograma e a funcdo gaussiana de probabilidade das
distancias sédo apresentados na Figura 4.16. Verifica-se uma distribuicdo com
meédia e desvio padrao de 1,45 m e 1,28 m, respectivamente. A delimitacdo de
tolerancia de 50 cm indica média de 17 cm e desvio padrdo de 13 cm das
distancias no intervalo de maior sobreposicdo dos pontos (Figura 4.17). A
distribuicdo das distancias neste intervalo de tolerancia ocorre na area de maior

sobreposicao das nuvens de pontos (Figura 4.18).

Figura 4.15 — Distancias entre nuvens de pontos TLS e fotogramétrica de telhado.

Distancia absoluta entre pontos [m]
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4.370108
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Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.16 — Histograma e modelo gaussiano das distancias entre TLS e
Fotogrametria de telhado.

Distribuic&o Gaussiana: Média 1,45 / Desvio padréao 1,28 [m]
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Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.17 — Histograma e funcdo gaussiana de probabilidade de distancias entre
pontos TLS e fotogramétricos de telhado no intervalo de tolerancia de
50 cm.

Distribuicdo Gaussiana: Média 0,17 / Desvio padréo 0,13 [m]
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Fonte: Producédo do autor.
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Figura 4.18 — Distribuicdo das distancias entre as nuvens de pontos TLS e
fotogrameétricos de telhado no intervalo de tolerancia de 50 cm.
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Fonte: Producgé&o do autor.

4.3.1.4 Integracdo LiDAR e Fotogrametria

O modelo hibrido multiplo foi criado a partir da integracdo das nuvens de
pontos LIDAR (ALS e TLS) e fotogramétrica. As distancias das nuvens de
pontos priméarias sdo apresentadas na Figura 4.19. A nuvem de pontos tomada
como referéncia é a LIDAR. As distancias onde os dados LIDAR estdo
disponiveis sdo indicadas pela cor azul, variando alguns centimetros. O
aumento das distancias revela a auséncia de dados LIDAR, representado pela
cor verde. A auséncia de dados fotogramétricos néo foi representada, visto que

ndo h& pontos a serem comparados com pontos LIDAR.
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Figura 4.19 — Distancias entre nuvens de pontos LiDAR e fotogramétrica.

Disténcia absoluta entre pontos [m]
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(a) Face sudeste, (b) Face nordeste, (c) Face noroeste, (d) Face sudoeste.
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Fonte: Producéo do autor.

A Figura 4.20 apresenta o histograma com a fungdo gaussiana das distancias.
A média e o desvio padrdao das distancias sdo de 16,2 cm e 21,6 cm,
respectivamente. Considerando estes valores e a analise do histograma, é
possivel verificar que a maioria dos pontos apresenta distancias inferiores a 40
cm. Objetivando compreender a precisdo de integracdo em um intervalo menor
de agregacdao de dados, foram separados os valores de 0 a 40 cm e ajustada a
funcdo gaussiana correspondente (Figura 4.21). A distancia média verificada é
de 11,1 cm com desvio padrdao de 9,7 cm. Analisando a distribuicdo espacial
dos pontos (Figura 4.22), verifica-se uma diminuicdo no telhado, visto que é
onde a densidade dos dados ALS é menor e consequentemente as distancias

SA0 maiores.
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Figura 4.20 — Histograma e probabilidade gaussiana das distancias entre nuvens de
pontos LiDAR e fotogramétrica.

DistribuicGo Gaussiana: Média 0,162 / Desvio padrao 0,216 [m]

120000

100000

80000

60000

Numero de pontos

40000

20000

Distancia absoluta entre pontos [m]

Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.21 — Fung&o gaussiana de probabilidade de distancias entre pontos LIiDAR e
fotogramétricos em intervalo de maior agregacao de dados.
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Fonte: Producé&o do autor.
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Figura 4.22 — Distancias entre nuvens de pontos LIiDAR e fotogramétrica em intervalo

de maior agregacao de dados.
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Fonte: Produc¢éo do autor.

O grafico da Figura 4.23 apresenta uma sintese da precisao na integracao das

nuvens de pontos primarias. A integracdo multipla apresenta a maior preciséo,

aproximadamente de 10 cm. J& as integracfes de dados de telhado com dados
de fachada (ALS + TLS; ALS + Fotogrametria de fachada; TLS + Fotogrametria

de telhado) apresentam as menores precisdes, sendo que a melhor dentre elas

€ a integracao TLS e Fotogrametria.
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Figura 4.23 — Sintese da precisdo de integracdo das nuvens de pontos primarias.
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Fonte: Producgé&o do autor.

4.3.2 Acuréacia dos modelos de nuvens de pontos

Para verificar a acuracia dos modelos, a Figura 4.24 apresenta 0S erros
absolutos médios por classe. Verifica-se um aumento nos erros, conforme
aumentam as dimensdes verificadas. A classe 1 € aquela que possui as
menores dimensdes, verificadas em janelas e pequenas paredes da fachada, ja
a classe 5 apresenta as maiores dimensoes, verificadas nas lajes superiores e
dimensdes de paredes. Nas classes 1, 2 e 3, por estas possuirem dimensdes
menores e somente de fachada, os modelos derivados das nuvens primarias
de fachada TLS (ALS + TLS e Fotogrametria de telhado + TLS) apresentaram
valores de erros similares. Maiores diferencas nos erros sao verificadas nas
classes 4 e 5, por apresentarem dimensfes maiores. Os modelos que
obtiveram melhor desempenho foram o ALS + TLS e Fotogrametria + TLS,
derivados de dados LIDAR de fachada. Em contrapartida, os modelos com os
piores desempenhos em relacdo a acuracia sao aqueles derivados da nuvem
fotogramétrica de fachada, exceto nas classes 3 e 4, nas quais o modelo
hibrido apresentou os piores desempenhos, devido a integracdo de todas as
nuvens de pontos primarias, o que dificultou a obtencdo das dimensdes do
modelo, justificado pela degradacéo da resolucéo espacial da nuvem de pontos

fotogramétrica.
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Figura 4.24 — Erro absoluto médio por classe apresentado pelos modelos de nuvens

de pontos.
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Fonte: Producgé&o do autor.

Os erros percentuais médios apresentados pelos modelos estdo presentes no
grafico da Figura 4.25. Devido a similaridades, os resultados podem ser
analisados em trés grupos: baseados em nuvens primarias de fachadas TLS
(ALS + TLS e Fotogrametria de telhado + TLS), fotogramétrica de fachada e
telhado e hibrido. Os modelos apresentaram os maiores erros nas classes com
menores dimensdes (classes 1 e 2). Os elementos de fachada presentes na
classe 1, como janelas de banheiro, demandam melhor resolucéo espacial para
serem identificados, distinguidos e mensurados com precisdo, o que foi
possivel utilizando os modelos baseados em nuvens primérias de fachadas
TLS. A diferenca média dos erros percentuais entre os modelos ALS+TLS e
fotogramétrico de fachada e telhado corroboram com esta justificativa, pois a
nuvem de pontos TLS apresenta melhor resolugcéo. Verifica-se que os modelos
baseados em Fotogrametria apresentam os maiores erros, indicados no grafico
pelas linhas amarela e cinza, sobrepondo-se nas classes 1 e 2. Os modelos

baseados em TLS apresentam valores abaixo de 1% em todas as classes,
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indicados no gréafico pelas linhas azul escuro e laranja que se sobrepdem nas
classes 1, 2 e 3. Por sua vez, o modelo hibrido apresenta erros meédios
percentuais acima de 1%, indicados pela linha azul clara. Vale destacar mais
uma vez que, no grafico, a linha azul nas classes 1 e 2 e 3 esté abaixo da linha

laranja. Ja a linha cinza nas classes 1 e 2 esta abaixo da linha amarela.

Figura 4.25 — Erro médio percentual por classe apresentado pelos modelos de nuvens
de pontos.
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Fonte: Producé&o do autor.

Os erros absolutos e percentuais gerais, os quais englobam todas as medidas
das classes, sdo apresentados na Figura 4.26. As barras que compdem o
gréafico representam os erros absolutos médios, e 0s erros percentuais médios
sao representados pela linha. Os modelos baseados em nuvens primarias de
fachadas TLS (ALS + TLS e Fotogrametria de telhado + TLS) apresentam os
menores erros absolutos e percentuais. Os modelos baseados em nuvens
primarias de Fotogrametria de fachada (ALS + Fotogrametria de fachada e
Fotogrametria de fachada e telhado) apresentam os maiores erros absolutos

meédios, acima de 7 cm. O modelo hibrido apresenta acuracia similar a obtida
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pelos modelos baseados em nuvem de pontos fotogramétrica. Esta
caracteristica é justificada pela degradacdo da resolucdo espacial apdés a
integracdo de dados, dificultando a identificagdo precisa dos elementos

geomeétricos do edificio, principalmente suas dimensdes.

Figura 4.26 — Erro médio absoluto e percentual geral apresentado pelos modelos de
nuvens de pontos.
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Fonte: Producéo do autor.

A Figura 4.27 apresenta o valor de RMSE, indicando a acuracia de
dimensionamento dos modelos. Os melhores indices sdo apresentados pelos
modelos ALS + TLS e ALS + Fotogrametria, com valores em torno de 8 cm. Os
demais modelos apresentaram RMSE acima de 10 cm.
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Figura 4.27 — RMSE apresentada pelos modelos de nuvens de pontos.
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Apbés a obtencdo dos erros dos modelos, foi realizada a analise de
concordancia das dimensfes. Primeiramente, foi realizada uma analise
estatistica descritiva das dimensdes e verificado que as amostras ndo possuem
distribuicdo normal. Devido a isto, foi realizada a normalizagcdo dos dados por
meio de uma transformacéo logaritmica. As Figuras 4.28, 4.29, 4.30, 4.31 e
4.32 apresentam o relacionamento das dimensbes dos modelos com as
dimensGes EDM do edificio por meio de gréficos das regressdes lineares em
escala logaritmica, contendo o coeficiente de determinagédo (R?) e a equacao
de regressdo correspondente. Foi encontrado um nivel perceptivel de
concordancia entre as dimensdes analisadas. Em todas as relacdes, o0 R? se
apresentou muito préximo a 1, evidenciando elevada correlacdo entre as
dimensdes dos modelos e do edificio. Verificou-se também que os residuos
das regressdes sao normalmente distribuidos, com variancia constante. As

analises estatisticas detalhadas podem ser consultadas no Apéndice B.
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Figura 4.28 — Regressao linear do modelo ALS + TLS.
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Figura 4.29 — Regresséo linear do modelo TLS + Fotogrametria.

Dimensdes do modelo TLS + Fotog

'
(=1

A

14 y=1,0001x + 0,0007
R*=09998 .-

»

0.6 FJ

0.4 /

0.2

0.2 0 0.2 0.4 06 0.8 1 1.2 14 1.6

Dimensdes reais

Fonte: Producé&o do autor.

101




Figura 4.30 — Regresséo linear do modelo ALS + Fotogrametria.
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Figura 4.31 — Regressao linear do modelo fotogramétrico.
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Figura 4.32 — Regressao linear do modelo hibrido.
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4.3.3 Precisdo dos modelos as-is BIM

A precis@o dos modelos as-is BIM foi obtida por meio do calculo das distancias
em relacdo aos modelos de nuvens de pontos que os geraram. Foram
analisadas as distancias em um intervalo de 1 m, apresentando o histograma
de distribuicdo com média e desvio padrdo e a distribuicdo espacial dos
deslocamentos. O modelo BIM realizado a partir do modelo de nuvem de
pontos ALS + TLS apresenta 13,76 cm de distancia média e desvio padréo de
15,55 cm (Figura 4.33). As maiores distancias verificadas estdo localizadas nas
platibandas e nas estruturas internas que nao foram modeladas, regides em
gue o feixe laser adentrou o edificio atravessando os vidros das janelas (Figura
4.34).
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Figura 4.33 — Histograma e funcdo gaussiana das distancias do modelo BIM
ALS+TLS.
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Figura 4.34 — Distribuigéo das distancias do modelo BIM ALS+TLS.
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O modelo BIM ALS + Fotogrametria apresenta distancia média de 7 cm para a
nuvem de pontos. com desvio padrdao de 9,35 cm (Figura 4.35). As maiores
distancias sao verificadas proximas as areas de caréncia de dados na fachada.
No caso do telhado, as distancias foram superiores a 1 m devido a baixa
densidade da nuvem de pontos ALS (Figura 4.36).

Figura 4.35 — Histograma e funcdo gaussiana das distancias do modelo BIM ALS +
Fotogrametria.

Distribuicéo Gaussiana: Média 0,0700 / Desvio padréao 0,0935 [m]

28000

24000 -

20000 -

16000 -

12000 -

Numero de pontos

8000 4

4000

0 T Y Y T T T
-0.6 0.3 0 0.3 0.6 0.9

Distancias [m]

Fonte: Producé&o do autor.
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Figura 4.36 — Distribuicéo das distancias do modelo BIM ALS + Fotogrametria.
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A Figura 4.37 apresenta o histograma de probabilidade das distancias do
modelo BIM TLS + Fotogrametria. Com média de 9,35 cm e desvio padrdo de
13,29 cm, as maiores distancias sao verificadas na fachada (Figura 4.38),

sobretudo em &reas proximas aquelas que sofreram por caréncia de dados.
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Figura 4.37 — Histograma e funcéo gaussiana das distancias do modelo BIM TLS +

Fotogrametria.
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Figura 4.38 — Distribuigédo das distancias do modelo BIM TLS + Fotogrametria.
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O modelo BIM com dados fotogramétricos apresenta média e desvio padrdo de
distancias de 7,07 cm e 10,59 cm, respectivamente (Figura 4.39). As maiores
distancias sao verificadas nas platibandas, na caixa d'agua e nas éareas
inferiores da fachada, sobretudo entre o pavimento térreo e o primeiro andar,

devido a caréncia de dados (Figura 4.40).

Figura 4.39 — Histograma e funcdo gaussiana das distancias do modelo BIM
fotogrameétrico.
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Figura 4.40 — Distribuigdo das distancias do modelo BIM fotogramétrico.
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O modelo BIM hibrido, resultado da integracdo das nuvens de pontos,
apresenta média de desvios de 7,15 cm e desvio padréo de 12,08 cm (Figura
4.41). Por meio da Figura 4.42, observa-se que as maiores distancias sao
distribuidas pela fachada e telhado.
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Figura 4.41 — Histograma e fun¢ao gaussiana das distancias do modelo BIM hibrido.
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Figura 4.42 — Distribui¢do das distancias do modelo BIM hibrido.
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A média das distancias verificadas nos modelos BIM variaram entre 7 cm e
13,76 cm, com desvio padrédo entre 9,35 cm e 15,55 cm (Figura 4.43). O
modelo ALS + TLS apresenta a maior média e desvio padréo, devido a elevada
caréncia de dados da fachada, baixa densidade da nuvem de pontos ALS e
representacdo de pontos do ambiente interno do edificio. Os modelos ALS +
Fotogrametria, fotogramétrico e hibrido apresentam médias semelhantes, mas
com desvios padrdo diferentes, devido a caréncia de dados e a resolugéo da
nuvem fotogrameétrica. Além disso, o modelo BIM hibrido, devido as mudltiplas
integracbes, apresenta um significativo aumento no numero de pontos,

elevando o desvio padrao.

Figura 4.43 — Média e desvio padrao das distancias dos modelos BIM em relacdo aos
modelos de nuvens de pontos.
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Fonte: Producé&o do autor.

A avaliacdo da acuréacia e precisdo dos resultados foi avaliada de diversas
formas. A utilizacdo de formas diferenciadas de andlise € justificada pela
necessidade de se compreender as limitagbes e fragilidades de cada

modelagem, o que sera discutido com mais profundidade a seguir.
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4.4 Discussao

O trabalho avaliou a utilizacdo de nuvens de pontos tridimensionais para a
modelagem de edificios em LoD3. Cinco modelos de edificacdes foram
realizados com nuvens de pontos 3D, obtidas com a combinacdo de
integracbes de dados pontuais ALS, TLS e fotogramétrico. Cada modelo de

nuvem de pontos gerou um modelo as-is BIM do edificio.

As nuvens de pontos priméarias apresentam diferentes densidades, sendo
peculiar de cada tecnologia. A nuvem de pontos TLS possui a maior densidade
de pontos, com resolucdo milimétrica, sendo possivel identificar com alta
precisdo pequenos elementos, como janelas e detalhes em paredes. As
nuvens de pontos fotogramétricas possuem densidades, neste estudo,
superiores a 1.000 pontos por m2, conferindo-lhe resolugces centimétricas. A
Figura 4.44 apresenta uma comparacao, realizada neste estudo, de uma janela
do edificio, modelado com dados pontuais, individuais, TLS e fotogramétricos.
Observa-se maior nivel de detalhe na representacdo por TLS, devido a sua
melhor resolucéo espacial.

Figura 4.44 — Comparacdo de uma janela representada por TLS e Fotogrametria.
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(@) Fotografia da janela, (b) Representacdo por TLS, (c) Representagdo por
Fotogrametria.

Fonte: Producédo do autor.

Por meio das metodologias adotadas em campo, foi possivel obter dados de
alta precisdo do edificio. A escolha do posicionamento do TLS em multiplas
estacbes, em torno do edificio, minimizou a ocorréncia de oclusbes que
poderiam ser provocadas pelas arvores e construcdes proximas. Devido ao

desnivel do terreno, o TLS ficou a menos de 4 m de distéancia da parede na
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face sudoeste, levando a uma caréncia de dados nos ultimos pavimentos do
edificio, pela obstrucdo do feixe laser (Figura 4.45). Imagens obtidas de
recobrimento convencional, proximas da vertical, com o uso de ARP,
mostraram-se eficazes para representar adequadamente importantes detalhes
da edificacdo, tais como: desniveis, lajes e telhados. Por sua vez, 0s voos
manuais foram capazes de obter fotografias de fachada proximas as paredes,
minimizando oclusdes e/ou sombreamento de areas ao longo dos pavimentos
do edificio. Apesar disso, para melhorar a aerotriangulagdo automatica e
melhorar os resultados fotogramétricos, o recobrimento aéreo poderia ter sido
referenciado mediante a utilizacdo de pontos de apoio ou ainda por buscas de

coordenadas na prépria nuvem de pontos ALS.

Figura 4.45 — Ocluséo do feixe laser em pavimentos elevados.

(a) (b)

(a) Fotografia da fachada, (b) Representacéo por TLS.
Fonte: Produc¢éo do autor.

A integracdo de diferentes nuvens de pontos primarias melhorou a geracéo de
modelos 3D, capazes de representar importantes detalhes da geometria do
edificio. Dados de fachada e de telhado foram complementados, como nos
modelos ALS + TLS, ALS + Fotogrametria de fachada, TLS + Fotogrametria de
telhado. O modelo somente com dados fotogramétricos foi gerado diretamente
no Agisoft PhotoScan, mostrando-se um software de alto poder de
processamento. O modelo hibrido mdaltiplo foi gerado pela integragédo de todas
as nuvens primarias. Todo o processo de integracdo foi realizado no software
CloudCompare, sendo eficaz nas tarefas realizadas.
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Como esperado, foram identificadas caréncias de dados nos modelos. Devido
a baixa densidade, dados ALS nédo representaram detalhes do telhado. Em
contrapartida, dados TLS e fotogramétricos de fachada apresentaram caréncia
devido a desniveis, oclusdes e arvores proximas. Como os modelos as-is BIM
foram gerados a partir dos modelos de nuvens de pontos, estes também
apresentaram caréncias parciais e/ou totais. Apenas o modelo hibrido multiplo
foi capaz de representar o edificio em LoD3, com todos seus detalhes de
fachada e telhado.

Uma das etapas da integracdo € o registro de dados. Neste trabalho, foi
adotado o método ICP, amplamente utilizado e disponivel no CloudCompare.
Para avaliar a integragcdo de dados, foram utilizados os valores de desvios
entre as nuvens de pontos primarias. A precisdo da integracdo de dados
aéreos e de fachada variou entre 10 cm e 15 cm. J4 a precisdo da integracao
multipla entre todas as nuvens foi de 9,7 cm. Conforme destaca Cheng L. et al.
(2018), no arquivamento digital em pequena escala de patriménios culturais, a
precisdo do registro deve estar dentro da faixa de centimetros e,
preferencialmente, milimetros. Portanto, a acuracia dos registros alcancados

neste trabalho € compativel com o esperado em documentacéo de edificios.

Como esperado, os modelos de nuvens de pontos derivados do TLS
apresentaram as maiores acuracias. Estes resultados corroboram a alta
precisdo dos dados LIDAR para a reconstrucao de edificios, como abordado
por Kedzierski e Fryskowska (2015), Cheng X. et al. (2018), Wen et al. (2019).
Considerando apenas as classes 1, 2 e 3, a acuracia dos modelos derivados
do TLS é compativel com os resultados de 0,5 a 3 cm alcancados por
Sepasgozar et al. (2014) e Kim et al. (2020). JA os modelos derivados de
Fotogrametria de fachada, inclusive o hibrido multiplo, apresentam acuracia
compativeis com a literatura, como, por exemplo, em Klein et al. (2012), Jeong

et al. (2020) e Kim et al. (2020), que alcangcaram acuracias superiores a 3,5 cm.

Uma tolerancia maxima de precisédo é definida no inicio do processo de

modelagem BIM, e sua verificagdo é iterativa, regiao por regido do modelo,

durante a execucdo. A discussao desta tolerancia é limitada na literatura, pois
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envolve processos continuos e iterativos de desenvolvimento de modelagens
BIM. Alguns trabalhos avaliam a precisdo de modelos BIM criados em
processos semiautomaticos ou totalmente automaticos, obtendo precisdes
inferiores a 4 cm, como em Stojanovic et al. (2017), Bonduel et al. (2017), Xue
et al. (2019), Moyano et al. (2020). A maioria das analises sdo pontuais, em
pequenas estruturas modeladas para avaliar a precisdo de algoritmos

automaticos de modelagem.

Apesar de este trabalho ter sido realizado utilizando algoritmos disponibilizados
em softwares e também com intensa utilizagdo de recursos manuais, sua
aplicacao € inovadora por promover a integracdo de diversas nuvens de pontos
de diferentes plataformas de aquisicdo para a construcdo de modelos as-is
BIM.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O presente trabalho realizou 10 diferentes modelagens, sendo cinco de nuvens
de pontos e as outras cinco as-is BIM. Foram utilizadas quatro nuvens de
pontos primarias, as quais foram integradas para a reconstrugéo tridimensional
de um edificio de cinco pavimentos. Os modelos de nuvens de pontos foram
utilizados como base para a modelagem as-is BIM, realizada em nivel de

detalhamento LoD3, representando a fachada e telhado do edificio.

Foram utilizados dois tipos de dados, sendo eles: LIiDAR e fotogramétrico. Os
dados LIDAR foram obtidos por meio de plataforma aérea e terrestre. Para
adquirir dados fotogramétricos, foi utilizada uma ARP operada em voos
manuais e automaticos. Para o processamento dos dados, foram utilizadas
técnicas de filtragem, segmentacéo, registro e integracdo de dados. As nuvens
de pontos primarias foram integradas, gerando cinco diferentes modelos de
nuvens de pontos do edificio. A partir dos modelos de nuvens de pontos, foram
criados os modelos as-is BIM correspondentes. A avaliacdo dos resultados foi
realizada por meio do calculo de distancias e comparacdo com as dimensdes
obtida a campo.

As limitacdes no entorno do edificio, como arvores e desniveis do terreno,
impactaram a qualidade dos dados. Somam-se a isso, as caracteristicas da
fachada do edificio, que obstruiram em algumas areas o feixe laser do TLS,
sendo elas: a altura e quantidade de pavimentos, recuos e desniveis de telhado
ou platibandas, lajes avancadas curvas, além de outros recursos ornamentais
nas fachadas. Por estas razfes, o planejamento adequado das atividades de
campo para verificar o entorno e as caracteristicas do edificio sdo
determinantes para a adocdo da tecnologia de obtencdo de dados. Para

superar as limitacbes de uma Unica tecnologia, € encorajado o uso de

integracéo de dados.

As metodologias adotadas em campo mostraram-se eficazes. A distribuicdo de
alvos artificiais garantiu o registro e geracdo de uma nuvem de pontos TLS de
elevada acuracia. A obtencédo de fotografias verticais e obliquas de fachada
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permitiu a criacdo de nuvens de pontos fotogramétricas capazes de modelar
detalhes arquitetbnicos do edificio. Identificar e verificar preliminarmente os
elementos do edificio na nuvem de pontos otimizou e simplificou a obtencao de
suas dimensbes em campo. Também, a realizacdo de diversas medidas

minimizou a inconsisténcia de dados.

O processo de integracdo de dados provenientes de diferentes plataformas
mostrou-se altamente dependente do método de registro. A utilizagdo do
método ICP associado com ferramentas semiautomaticas alcancou resultados
compativeis com a literatura, mesmo no registro de dados com baixa

sobreposicao.

Os resultados demonstram que h& correspondéncia entre as medidas EDM do
edificio e aquelas obtidas nos modelos de nuvens de pontos. Ha concordancia
estatistica entre os valores das medidas e um baixo erro absoluto, compativel
com a literatura. As modelagens as-is BIM foram capazes de representar os
detalhes da fachada e telhado, representando adequadamente portas, janelas,
vidragas, pilastras, vigas, recuos e detalhes arquitetdbnicos do edificio. O
destaque é para o modelo as-is BIM hibrido multiplo, pois este ndo apresentou
caréncias, possibilitando a completa modelagem do exterior do edificio em
LoD3. Assim, os resultados demonstram de forma efetiva que a integracdo de
dados é uma técnica eficaz para a documentacao, inventario e preservacao de
edificios por meio da modelagem as-is BIM.

Conclusivamente, convém responder a hipotese deste trabalho, no sentido de
gue é possivel modelar tridimensionalmente um edificio realizando a integracéo
de pontos ALS, TLS em associacdo com dados fotogramétricos em LoD3 sem

caréncia de dados.
Recomenda-se para trabalhos futuros:

¢ Revisdo dos métodos de registros de nuvens de pontos disponiveis na
literatura, como as variantes do ICP, métodos baseados em deep

learning, em contorno de construgdes e contexto de horizonte.
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¢ Inclusdo de apoio terrestre para os trabalhos fotogramétricos e TLS.

e Avaliacdo dos modelos as-is BIM por meio de comparagcdo com as

dimensdes EDM do edificio.

e Avaliar a obtencéo dos dados TLS para edificios com diferentes alturas,
a fim de se compreender o limiar de aplicacdo desta tecnologia devido a

obstrucéo do feixe laser.

e Obtencdo de dados LIDAR por meio de ARP para a reconstrucao

tridimensional de edificios em LoD3.

e Integrar nuvens de pontos de ambientes internos e externos para

geracdo de modelos as-is BIM em LoD4.

e Avaliagdo da qualidade de métodos manuais, semiautomaticos e

automaticos de construcdo de modelos as-is BIM de edificios.

e Avaliacdo de métodos autométicos de Ultima geragdo para a construcao
de modelos as-is BIM, como os desenvolvidos em deep learning.

e Desenvolvimento de rotinas automatizadas para a integragéo de dados,
desde o pré-processamento até o registro de dados.

Estas proposicdoes podem colaborar com os desafios da modelagem
tridimensional de edificios em niveis cada vez mais detalhados, encorajando as
empresas do ramo da construcao civil a adotarem as tecnologias baseadas em

Sensoriamento Remoto para a atualizagdo dos modelos BIM.
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APENDICE A — MODELOS AS-IS BIM

Este apéndice apresenta os modelos as-is BIM ALS + Fotogrametria de

fachada e TLS + Fotogrametria de telhado.

Figura A.1 — Modelos as-is BIM ALS + Fotogrametria de fachada e TLS +
Fotogrametria de telhado.

ALS + Fotogrametria de fachada TLS + Fotogrametria de telhado
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APENDICE B - RESULTADOS DAS ANALISES DE REGRESSAO LINEAR

Este apéndice apresenta os resultados das analises de regressao linear

realizadas entre as dimensfes dos modelos de nuvens de pontos e as

dimenstes EDM do edificio.

B.1 Modelo de Nuvem de Pontos ALS + TLS

Figura B.1 — Analise de regressédo referente as dimensdes do modelo de nuvem de
pontos ALS + TLS.

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressio

R multiplo 0.9999164
R-Quadrado 0.99983282
R-quadrado ajuste 0.99983064
Erro padrdo 0.00507474
Observacdes 79
ANOVA

gl s5Q MaQ F "de significactio
Regressdo 1 11.85910741 11.85911 460493.744  3.551E-147
Residuo 77 0.001982983 2.58E-05
Total 78 11.86109039

Coeficientes  Erro padrdo Stat t valor-P 95% inferiores 95% superiores | Inferior 95.0% Superior 95.0%

Intersecdo 0.0006432
Real 1.00025993

0.001034577
0.001474012

0.621705 0.535972389 -0.0014169 0.002703307 -0.001416904 0.002703307
678.5969  3.5506E-147 0.9973248 1.003195064 0.997324798 1.003195064

B.2 Modelo de Nuvem de Pontos AL + Fotogrametria
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Figura B.2 — Analise de regresséao referente as dimensdes do modelo de nuvem de
pontos ALS + Fotogrametria.

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo
R maltiplo 0.9996852
R-Quadrado 0.9993705
R-quadrado aju 0.9993623
Erro padrdo 0.0099759

Observacdes 79
ANOVA

gl 5Q MQ F F de significactio
Regressdo 1 12.1656638 12.165664 122244.1 5.23E-125
Residuo 77 0.00766299 9.952E-05
Total 78 12.1733268

Coeficientes Erro padréo Statt valor-P 95% inferiores 95% superiores Inferior 95.0% Superior 95.0%
Intersegdo -0.010362 0.00203377 -5.09502 2.42E-O6 -0.014411873 -0.006312354 -0.014411873 -0.006312354
Real 1.0131057 0.00289762 349.6343 5.2E-125 1.007335851 1.01887563 1.007335851 1.01887563

B.3 Modelo de Nuvem de Pontos TLS + Fotogrametria

Figura B.3 — Analise de regresséao referente as dimensdes do modelo de nuvem de
pontos TLS + Fotogrametria.

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressio
R maltiplo 0.999915
R-Quadrado 0.999831
R-quadrado ajus 0.999828

Erro padrdo 0.005107
Observacdes 79
ANOVA
gl 5Q MQ F - de significacdo

Regressdo 1 11.8546991 11.854699 454457.6 5.9005E-147
Residuo 77 0.002008574 2.609E-05
Total 78 11.85670767

Coeficientes Erro padrédo Stat t valor-P  95% inferiores 95% superiores Inferior 95.0% Superior 95.0%
Interse¢do 0.000704 0.001041231 0.6758065 0.501188 -0.00136969 0.002777027 -0.00136969 0.002777027
Real 1.000074 0.001483493 674.13467 5.9E-147 0.997119992 1.003028015 0.997119992 1.003028015
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B.4 Modelo de Nuvem de Pontos Fotogramétrica

Figura B.4 — Analise de regresséao referente as dimensdes do modelo de nuvem de
pontos fotogramétrica.

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressdo

R multiplo
R-Quadrado

0.999694
0.999389

R-quadrado ajus 0.999381

Erro padrdo 0.00983
Observacdes 79
ANOVA
gl s5Q MQ F - de significactio

Regressdo 1 12.16810086 12.168101 125928.38 1.6685E-125
Residuo 77 0.007440291 9.663E-05
Total 78 12.17554115

Coeficiente: Erro padrio Statt valor-P  95% inferiores 95% superiores Inferior 95.0% Superior 95.0%
Intersecdo -0.01036 0.002004002 -5.167538 1.816E-06 -0.014346234 -0.006365278 -0.01434623 -0.006365278
Real 1.013207 0.0028552 354.86389 1.67E-125 1.00752178 1.018892638 1.00752178 1.018892638

B.5 Modelo de Nuvem de Hibrida Multipla

Figura B.5 — Analise de regresséao referente as dimensfes do modelo de nuvem de
pontos hibrida multipla.

RESUMO DOS RESULTADOS

Estatistica de regressfo

R maltiplo 0.9997742
R-Quadrado 0.9995485
R-guadrado aju: 0.9995426
Erro padrdo 0.0083789
Observagdes 79
ANOVA
gl sQ MQ F F de significacdio

Regressdo 1 11.967378 11.967378 170461.1 1.4526E-130
Residuo 77 0.0054059 7.021E-05
Total 78 11.972783

Coeficientes Erro padrio Stat t valor-P 95% inferiores 95% superioresinferior 95.0% Superior 95.0%
Intersegdo -0.002972 0.0017082 -1.740022 0.0858504 -0.006373719 0.000429151 -0.00637372 0.000429151
Real 1.0048156 0.0024337 412.86935 1.45E-130 0.999969404 1.009661784 0.9999694 1.009661784
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ANEXO A — RELATORIO DE CALIBRACAO DA TRENA LASER DIGITAL

Este anexo apresenta os certificados de calibracéo realizados na Trena Laser

Digital.

. " PATRIA AMADA
CIENCIA,\,A{‘%E'BE)T.I(())G% ,L BRASl L

E INOVAGOES GOVERNO FEDERAL

LRBORATORIO D€ INTEGRACAO € TESTES

Marsdog ewx Acisha ¢ VBogles, Alka Peguiacs ¢ Tokcommmcxdon, Merubgy ke Acoosic and Vibrseos, High Frogaacy and Tekoaarmmeskcatons,
Dmssaionul, Elricidads ¢ Magnaiam, 1orca ¢ Targe, Maoa, frowda (Vioe), Dissreues, Dlorcty and Magsstum, Tore aal Tonge, Miss, Mewere
Tenperuars ¢ Usidad, ¢ Tomgo ¢ Maaloch. (Vacuar), Toraporatase 3 Mermdny, and Ties sed Fraqucecy.

CERTIFICADO D€ CAUBRACAO

CALBARATION CERTIFICATE
NUMERO: routA;
NUMBER: LIT11-LIT16-RC-10000 ire
OBJETO: TRENA LASER DIGITAL
SEQNEN:
FABRICANTE: LEICA
MANUFAC TURER:
MODELO: 100 mts
MOLEL:
Ne° DE SERIE: NAO CONSTA
SEfaAL NUMEER:
PATRIMONIO: 49116
ASSEY:
IDENTIFICACAO: NAO CONSTA

IDENTIFCATION:

CLIENTE: INPE/LIT - MANUTENGAO, OPERAGCAO E SEGURANCA PREDIAL
CUSTONER:
AVENIDA DOS ASTRONAUTAS, 1758 — JARDIM DA GRANJA
CEP 12227-010 - SAO JOSE DOS CAMPOS - SP
TEL.: (12) 3208-7369
DATA DA CALIBRACAO: 23/09/2020
CALERATION DATE:
REGISTRO INTERNO: 0S 0032.20.LIT11 2971.20.PRO T05-089

INTEROWL REGISTER:

ASSNATURAS AUTORZADAS
L@

AUTHORULD SIhAT|

OATA DE EMISSAD:
1SUE DATE:

Tws Dcevemo sand sos toguinion & ANNT NBR ISOVIEC INCS, As modiden reaboadis cude This docursrs coonglen with the roguircmaaes of AINT NER 150 7100 17025, The reads
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CHAITRIS Do SR IFRTES ¢ fae coedolis capeclicadan, 10 wado CUEEATUL 3 hdiagaT hecs, ockanely 1o de abjec docrbod & i docurem, sal caseat e exanied b sy ocher

W G crniirce A repradecio dimd Gocerntes ) podick wr ot di fertas waagal

cbyect, cuen tioagh b, This ocemest can B¢ spradaced scly i s Al v,
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——— E INOVACOES
NUMERO: e
saneen: LIT11-LIT16-RC-10000

2/4

CARACTERISTICAS DO OBJETO:
SPECNEN CHARACTERISTICS:

Falxa de Medigao: (0a100) m
Valor de divisdo: 0,001 m
Documento de Referé&ncia: Leica DISTO classic User Manual

INSTALACOES E CONDICOES AMBIENTAIS:
FACLITES AND ENVIRONNENT CONDITIONS:

Local de realizac8o da calibragio: Laboratdrio de Metrologia Mecanica do INPE/LIT.
Temperatura Amblente: (20+1)°C

Umidade Relativa: (50 = 10) %ur

PROCEDIMENTO:

PROCEDURE:

Calibrag&o de Trena.

Calibragao por comparagio a colegdo de barras do sistema de medigio de coordenadas Brunson do INPE/LIT. O método
utilizado se basela nos procedimentos de callbragdes dimensionals do Laboratdrio de Metrologla Mecanica.

Foram realizadas 05 séres de medigdes em cada ponto de calibragdo, sendo informado o valor médio.

Os resultados apresentados somente se aplicam & faixa de calibragio e ndo s8o Indicativos da establlidade ao longo do
tempo do instrumento sob calbracio.

A Incerteza expandida da callbragio relatada é declarada como a incerteza padrio combinada multiplicada pelo fator de
abrangéncia (k) e grau de liberdade efetivo (vr), que para uma distribuico normal corresponde a uma probabilidade de
abrangéncla de 95,45%.

Figura 1 - Calibragio da trena - ponto 1

Av. dos Astronautas, 1758 - Caixa Postal $15 - CEP: 12227.010 - 880 José dos Campos - SP - Tel: (12) 3208-6318 - E-mail: metrologiag bt inpe.be
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NUMERO: S
HUNBER: LIT11-LIT16-RC-10000 s/4
Figura 2 - Calibracio da trena - ponto 4
PADROES E EQUIPAMENTOS:
EQUIMVENT AND STANDARDS:
EQUIPAMENTO | MARCA MODELO N° SERIE CERTIFICADO VALDADE |RASTREABILIDADE|
Colegio de barras de $1004; 51151; 51153; DCTAIFI
Skstema de mediglo de | Beunson a5-M 51154, MO-034M7 mal2021 RBC (CALO0Y)

Av. dos Astronautes, 1758 - Caixa Posial $15 - CEP: 12227010 - S80 José dos Campos - SP - Tel: (12) 3208-6318 - E-mail: megologia@ bt inpe.be

Homepage: wwalitinpebr LIT20-01-00%
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NUMERD: Lo
e LIT11-LIT16-RC-10000 o
RESULTADOS:
MESULTE:
Valores da call
Vislar Incerisza
e de indicade e o Expandida | Fatorde | Graus de
Médio leagio da Calibrecha | Abramgéncia  liberdade
efetive
Wr ¥m Virelr o k o
mm mm miT mm
S00,0 50:0,0 0,0 1.3 2,00 mfinito
1000,0 10000 0,0 1.3 2,00 infinito
1500,0 14980 «1.0 1.3 200 infinito
2000,0 2000,0 0,0 1.3 200 infinito
Motas:
1. O valor de referéncia (Vr) eguivale 8o valor convencional (WVG), de acordo com o Vocabuldrio Internacional de
Mtrologla.
2. O valor indicado médio (Vm) eguivale 4 média anitmélica das diversas mediches, para o mesmo valor de
comprimento de referéncia.
REALIZAGAD:
FMEAL LIATION:
Marcelo Rezends do Mascimento:
Rodrigo Motta de Olivedra
CONTROLE DE VERSAD:

WERSION COMTROL:

erado 01 : Primeira vers8o deste documento.

&« >
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CERTIACADO D€ CALIBRACAO
CALIBRATION CERTIACATE

NUMERD:
HLUVEER:

OBJETO:
SPECIMEN:

FABRICANTE:
MARLF AL TR

MODELO:
WHODEL :

N* DE SERIE:

SERLAL MUMBER:

PATRIMONIO:
HEEET:

IDENTIFICAGAD:

EEHTFICATION:

CLIENTE:
CLIST OMER:

DATA DA CALIBRACAD:

CALBSRATION DATE:

REGISTRO INTERMO:

MTERRAL RECISTER:

ASEIMATURAS AUTORZADES:
ST E—

FOLHA:
KT

LIT11-LIT16-RC-10001

TREMA LASER DIGITAL
LEICA

100 mits

MAOQ CONSTA

49116
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NUMERO: POLA:
NUBES LIT11-LIT16-RC-10001 274

CARACTERISTICAS DO OBJETO:
SPECIMEN CHARACTERETICS:

Faixa de Medigao:

Valor de divisio:

Documento de Referéncia:

INSTALACOES E CONDICOES AMBIENTAIS:
FACLIMIES AND ENVIRONMENT CONDITIONS:

Local de realizagao da calibragio:

Temperatura Ambiente:

Umidade Redativa:

PROCEDIMENTO:

PROCELURE:

Calibragéo de Trena.

(0a100)m
0,001 m
Leica DISTO dassic User Manual

Corredor central do Subsolo do INPE/LIT.
(23+1)°C
(50 + 10) Y%ur

Callbrago por comparagio a distancias definidas através de trena convencional (padrio) do LIT/INPE . O método utilizado
ge basela nos procedimentos de calibragdes dimensionals do Laboratdno de Metrologla Mecanica.

Foram reallzadas 05 sénes de medicdes em cada ponto de calibragio, sendo informado o valor médio. Nas 3 primeiras
séries fol analisada a repetiblidade da rena digital. O setup fol remontado alterando-se o ponto zero (referéncia) e foram
realizadas mais 2 sénes para analisar a reprodutibilidade da trena digital.

Os resultados apresentados somente se aplicam & falxa de calibragfio e ndo sSo indicativos da establidade ao longo do

tempo do instrumento sob calibragao.

A Incerteza expandida da calibragdo relatada é declarada como a incerteza padrio combinada multiplicada pedo fator de
abrangéncia (k) e grau de liberdade efetivo (v ). que para uma distribuigBo normal coresponde a uma probabilidade de

abrangéncia de 95,45%.
Figura 1 - Vista localizada da calibracdo da trena digital
Av. dos Astronautas, 1 758 - Caixa Postal $15 - CEP: 12227010 - So José dos Campos - SP - Tel: (12) 320846218 - E-mal: metrologisi@licimpe.br
Homepage: waw.litinpe be LIT29-01-008
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I Tm
NUMERO: iy
Maeen LIT11-LIT16-RC-10001 574
Figura 2 - Vista geral da calibragio da trena digital
EQUIPAMENTOS:
EQUPNVENT:
EQUIPAMENTO MARCA MODELO N* SERIE CERTIFICADO VALIDADE RASTREABI.DADE
INPE/LIT
Trena convencional | Stamett Vs 67820 LIT1I-UT11-RC-10027 | 02022
DCTANFI

Av. dos Astronautas, 1758 - Caixa Postal $15 - CEP: 12227010 - Sio José dos Campos - SP - Tel: (12) 320846318 - E-mal: metrokogiailitmpe.br
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NUMERO: —
LR LIT11-LIT16-RC-10001 Al4
RESUL TADXS:
RESAALTE:
‘Wabores da callbragho
Walor
Walor de Erra de Erro de Incerteza Expandida
Indicada Fatorde | Graus de
Referéncia Misdie Indicagho reprodutibilidade da Calibragha Ahranobneial |ibardade
eletiva
Wr Wm Wim=r Vel u k
[ 4]
mm mim mm mim mm
100043 Boan -5,3 <55 1,3 2,00 infirita
20009,2 19986,6 =12,2 =128 1.4 20 260,458
40018,5 £0001,0 =15,56 =155 20 2,16 17,188
500208 50002,2 =18,1 =188 15 2,04 B7 277
Motas:

1. O valor de referéncia (V) equivale so valor convendonal (WC), de acordo com o Vocsbuldro Intermnacional de
Metrodogia

2. O valor indicado média (Wm) equivale & média aritmética das diversas medighes, para o mesmo valor de
comprimento de referéncia.

3. Emo de inficacho: Calculado em redagdo as 3 primelras séries de medigheas.
4.  Emo de reprodutibllidade: Calculsdo em relagdo as 5 sénes de medighes.

REALIZAGAD:

REALLEATION:

Marcelo Rezende do Nascimento

Rodrigo Motta de Olivedra

CONTROLE DE VERSAD:

VERSKON CONTROL

Viersso 01: Primelra vers&0 deate docwmeanto.

= -
Av. dos Astronsitas, 1798 - Caixs Posial 314 < CEP: 12227000 - S0 José dos Compos - SP - Tel: {12) 32084318 - E-msl: metrologisilicmpe. b
Homepage: waw. liLinpebe LTI 2% 08
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