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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo de aplicacdo de técnicas de Processamento Digital de
Imagem (PDI) a inspegdo visual de obras de engenharia, neste caso particular, o paramento da
barragem do Covédo do Meio na Serra da Estrela. A Inspecdo Visual Assistida (IVisA) é um
método de monitorizacdo da evolucdo destas baseado num levantamento fotografico e na
aplicacdo de algoritmos de PDI. As técnicas de PDI utilizadas neste estudo contribuiram para
efetuar uma avaliagdo da evolucédo entre duas campanhas e desenvolver uma solucao automatica
de detecdo, identificacdo e quantificagdo das diferentes patologias encontradas, bem como um
método para a sua monitorizacdo ao longo do tempo. O estudo consistiu no processamento e
classificacdo de varias imagens com duas escalas diferentes: cobertura geral do paramento e
cobertura de detalhe de algumas fissuras. O processamento consistiu numa corre¢do geometrica
das imagens referentes a segunda campanha de observacdo de modo a corregista-las
relativamente as imagens da campanha de referéncia e posteriormente o reconhecimento de
padrdes comuns, bem como a sua classificacdo utilizando o método de classificagdo orientada
por objetos (OBIA - Object Based Image Analysis) que permite uma identificagdo mais intuitiva
do que a classificagcdo convencional pixel a pixel. Para isso foi utilizado a aplicagdo eCognition
que realiza uma segmentacdo e classificagdo orientada por objetos em imagens numéricas. No
que diz respeito a classificacdo das imagens das fissuras, foram testados dois métodos de
classificagdo de modo a analisar os produtos resultantes. Os resultados obtidos, ao nivel do
paramento e das fissuras, foram comparados com os obtidos para a data de referéncia de forma a
identificar as alteracfes ocorridas entre as duas épocas. Com os métodos propostos e testados é
possivel identificar todas as patologias presentes em ambas as coberturas analisadas,
concluindo-se que a IVisA é uma metodologia extremamente Gtil para inspecionar obras de

engenharia.

PALAVRAS-CHAVE: Processamento Digital de Imagem, Classificacio orientada por
objetos, Fissuras, Inspecao Visual Assistida
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Abstract

This paper presents a study of the application of digital image processing (DIP) techniques for
the visual inspection of civil engineering works, in this particular case the wall of the dam
Covdo do Meio in Serra da Estrela. Assisted Visual Inspection (AVisl) is a method for
monitoring the evolution of pathologies based on a photo survey and on DPI algorithms. The
DPI techniques were used in this study to assess the evolution of different pathlogies between
two campaigns and to develop an automatic solution for the detection, the identification and the
quantification of the observed pathologies, as well as a method for monitoring them over time.
This study consisted in the processing and classifying multiple images with two different scales:
overall coverage of the dam and detailed coverage of some cracks. The processing consisted in
the geometric correction of the second observation campaign images, to assign the same metrics
as the one of the reference campaign images, and then in the recognition of common patterns, as
well as their classification using an object oriented classification (OBIA - Object Based Image
Analysis) that allows a more intuitive identification way in opposition to the conventional pixel
based classification. For this purpose, the eCognition software, which performs a digital image
segmentation followed by an object based classification of those, was used. The results of this
campaign were compared with the results of the reference campaign in order to identify changes
between years. For the dam fissures classification, two different classification methods were
tested to analyze the resulting products. Both results obtained for the second campaign (dam
parapet walls and fissures) were compared with the ones of the reference campaign in order to
identify changes between the two epochs. With the proposed and tested methods it is possible to
identify several pathologies and cracks present both in the overall and detailed coverage, and
also to conclud that the AVisl is an extremely useful methodology for the inspection and

monotoring of civil engineering works.

KEYWORDS: Digital Image Processing, Object Based Image Analysis, Cracks,

Assisted Visual Inspection
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1. Introducao
1.1. Enquadramento

O betdo é o material mais usado em todas as construcfes da civilizacdo moderna. O facto de
este ndo ser volumetricamente estavel causa o aparecimento de fissuras que podem provocar
problemas indesejados e a deterioracdo da estrutura, o que podera obrigar a intervencdes de

consolidacdo (Chen et al.,2011).

O Laboratorio Nacional de Engenharia Civil (LNEC) faz investigacdo no &mbito do controlo de
seguranca de grandes barragens de betdo, designadamente: caracterizacdo das propriedades
estruturais das obras, das suas func¢des, dos macigos rochosos em que se inserem, bem como das
principais acdes que atuam sobre elas; estudo do comportamento das barragens, por intermédio
de modelos; monitorizacdo do comportamento das obras em construcédo e exploragdo. O estudo
do comportamento das barragens com vista a avaliacdo das suas condigdes de seguranga e de
funcionalidade é, na realidade, indispensavel — quer nas fases de elaboragdo dos projetos e de
construgdo das obras , quer apds a construcdo, durante o primeiro enchimento das albufeiras e

ao longo da sua exploracdo (LNEC,2015).

A Inspecdo Visual Assistida (IVisA) de paramentos de barragens ¢ um método ndo destrutivo de
monitorizacdo da saude estrutural da obra. O principal objetivo deste tipo de monitorizagéo € o
desenvolvimento de uma solucéo automatica de detecdo, identificacdo e quantificacdo de danos,
assim como a sua monitorizacdo ao longo do tempo (Chen e Tara, 2010). Neste tipo de inspec¢éo
sdo utilizadas imagens numéricas e geradas representacdes digitais do paramento, sobre as quais
se realiza a quantificagho do dano. Nestas imagens podem ser detetadas, localizadas,
classificadas e quantificadas anomalias, sendo possivel atingir um ou mais destes objetivos em

fungdo dos métodos de aquisigéo e processamento de imagem adotados (LNEC 2011).

As condi¢des de aquisi¢do das imagens condicionam o tipo de produtos que é possivel produzir
assim como a sua qualidade. O registo das condi¢es geométricas da cAmara fotogréafica no
momento da aquisic¢do das fotografias do paramento da barragem é critico para o processo. Essa
informacdo € necessaria para permitir corregistar imagens multitemporais e para Ihes associar

uma métrica de modo a realizar medigdes sobre elas.

A metodologia proposta pelo LNEC para a inspe¢do visual de paramentos de barragens permite
localizar todas as patologias importantes para o controlo da obra, bem como a evolucdo ao
longo do tempo, de forma a dispor de uma ferramenta de monitorizacdo que seja aplicavel para

as épocas que se seguem.
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1.2. Objetivo

O objetivo do estudo realizado é avaliar a capacidade do método IVisA para monitorizar
patologias em obras de engenharia, levando a cabo o procedimento de um 2% campanha de

monitorizacdo e comparagdo com a época de referéncia.

Neste trabalho, o método da IVisA foi aplicado a fotografias digitais de paramentos de
barragens de betédo, tendo como objeto de estudo a barragem do Covao do Meio, em Seia. Foi
utilizadas uma cobertura fotogréfica geral do paramento de jusante e coberturas de detalhe de
fissuras selecionadas. Foi feito um estudo comparativo dos resultados obtidos no processamento
geométrico e na classificacdo de fotografias da campanha de aquisicdo de outubro de 2011,
época de referéncia (época 0) e os resultados de uma segunda campanha realizada em julho de
2013 (época 1), através de métodos de processamento digital de imagem (PDI). O objetivo é
efetuar uma avaliagdo da evolucdo das patologias entre as duas épocas, usando técnicas de
detecdo de alteracdes (change detection) (LNEC,2012a). As patologias mais frequentes séo as

fissuras e 0s repasses.

De modo a testar a aplicabilidade do algoritmo foi testado um dos métodos de classificacdo a
uma imagem de uma estrutura que apresentava uma tipologia diferente da parede da barragem:
um reservatdrio de agua. Como apenas havia reportagem fotografica de uma época, foi aplicado

a sua campanha de referéncia.

A largura das fissuras, visto o estado em que a fissura se encontra contribuir muito para a
necessidade de a monitorizar, foi considerada tendo sido definidos, pelo LNEC trés intervalos
gue permitem classificar a largura das fissuras: de 0 a 0,2 mm, de 0,2 mm a 2,0 mm e superiores
a2,0mm (LNEC, 2011).

As patologias sdo caraterizadas pela localizacdo, orientacdo, extensdo, idade, estado, existéncia
e tipo de depésitos (LNEC, 2011). As metodologias desenvolvidas poderdo ser adaptadas a
inspecdo de outros drgdos da barragem tais como encontros, parte emersa do paramento de
montante, galerias, macicos de fundagéo, encostas a montante e a jusante da barragem, (e as

estruturas dos 6rgdos de seguranca e exploracdo (LNEC, 2012b).
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1.3. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada em 6 capitulos, divididos em vérios subcapitulos.

No primeiro capitulo é descrito o ambito da dissertacio e o enquadramento do estudo. E

também apresentado o objetivo do trabalho realizado.

No segundo capitulo é exposto o estado da arte e 0s métodos que tém sido utilizados em estudos

semelhantes.

No terceiro capitulo sdo referidos alguns conceitos tedricos relativos a Inspeccdo Visual
Assistida, por ser a principal area de estudo, a classificagdo orientada por objetos por ter sido o
método de classificacdo utilizado no decorrer do trabalho, a analise por componentes principais,
que foi essencial para a criagdo de uma nova funcdo de classificacdo e por fim, a validacdo de

resultados.

O quarto capitulo apresenta a descrigdo do trabalho, a area de estudo, como os dados foram

tratados e quais as aplicagdes informaticas utilizadas.

No quinto capitulo séo apresentados os resultados do processamento geométrico utilizado, bem
como o processamento radiométrico realizado. Sao expostos os métodos usados e 0s resultados

finais da classificagdo orientada por objetos.

No sexto e Ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, bem como as perspetivas

futuras acerca do assunto aprofundado.

Na parte final da dissertacdo encontram-se as referéncias bibliograficas que contém referéncias
de documentos escritos e sitios da internet utilizados na realizagdo deste trabalho. Séo, ainda,
apresentados anexos com tabelas que apresentam informacdo auxiliar referente ao estudo

desenvolvido.
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2. Estado da Arte

As barragens de gravidade sdo construidas em betdo, pois tém a estabilidade assegurada pelo
préprio peso, o que faz com que a maioria dos construtores prefira este tipo de material. Os
técnicos envolvidos na seguranca deste tipo de infraestruturas construidas em betdo armado,
enfrentam a tarefa de avaliar as fissuras que aparecem na estrutura, para em seguida discuti-las
com o dono da obra. O dono da obra pode estar preocupado com a aparéncia, durabilidade a
longo prazo, ou a integridade estrutural da barragem. Por isso é de grande importancia

desenvolver métodos para gue se consiga verificar e monitorizar as fissuras ao longo do tempo.

Douglas (1990) descreve métodos de medicao de fissuras que permitem determinar o aumento
destas ao longo do tempo, com uma precisao de 0,02 milimetros, com um minimo de abertura

de 0,05 mm, sendo possivel decidir se a fissura € nova ou nao.

Doihara e Hirono (1992) descrevem um prot6tipo de um sistema computacional de detecéo e
medicéo de fissuras que reconhece o comprimento e a largura das fissursa, o qual foi
desenvolvido com a finalidade de avaliacdo da deterioragdo de estruturas de betdo. As imagens
sdo processadas com um Unico filtro espacial para a dete¢do da fissura e desta forma € possivel

detetar futuras zonas problematicas para poder repara-las.

Para a delimitacao de fissuras foram também adaptados algoritmos sofisticados baseados na
teoria da vizinhanca, como o algoritmo de Aglomeragéo Evolutiva Variavel (Manifold
Distances). Neste método Gong et al.(2008) utilizam métricas ndo euclidianas para calcular a
proximidade de pixeis da imagem, aglutinando-os em objetos homogéneos. Desta forma, pixeis
proximos entre si podem pertencer ao mesmo aglomerado que pixeis situados a distancias
maiores. Esta propriedade torna o algoritmo mais apropriado para a segmentacéo de imagens
onde estejam representados aglomerados com formas complexas, do que um algoritmo de

segmentacao que seja baseado na distancia euclidiana.

Outro método para delinear fissuras consiste na utilizacdo de um modelo de Contornos Ativos
Baseado em Curvas de Nivel (Chen e Hutchinson, 2010). O contorno da fissura é a curva de
nivel minima de uma funcdo de energia. A curva de nivel minima é calculada a partir de um
conjunto de curvas de nivel iniciais, que sdo adaptadas a fissura por um método iterativo em que
se comparam os niveis de intensidade radiométricos da imagem, dentro e fora das curvas.
Apenas quando a curva de nivel coincide com a fronteira da fissura, a funcdo de energia
apresenta o seu valor minimo, sendo esse o critério de paragem (Chan e Vese, 2001). Este

método permite desta forma distinguir o fundo e a fissura.
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Para se poder identificar fissuras numa obra de modo automatico quando realizada uma
inspecdo ndo destrutiva da estrutura, é necessario remover diversos tipos de ruidos tais como as
condicbes de iluminacao irregulares e as sombras ou manchas nas fotografias da estrutura.
Fujita et al.(2006) descrevem a forma de se poder fazer uma remocao desses ruidos com a
realizacéo de dois pré-processamentos. Primeiro, € feita a dete¢do e remocéao de pequenas
variacoes, tais como condicGes de iluminagéo irregulares, de modo a se obter uma imagem
suavizada pela subtracdo do resultado do pré-processamento com a imagem original. Em
segundo lugar, é usado um filtro de linha com base na matriz Hessiana, que se trata de uma
matriz permite calcular os maximos e minimos da fungéo, que € utilizado para enfatizar as
linhas das bordas das fissuras. Fujita et al. chegaram a conclusao que o método proposto é
eficaz para detetar estas patologias em imagens digitais, sendo a limiariza¢do usada a melhor

para separar fissuras de fundo.

Para se delimitarem as zonas mais problematicas, Gordan et al. (2008) propéem uma ferramenta
de visdo computacional para auxiliar os especialistas na geracao de relatérios de vigilancia
visuais, no que diz respeito a avaliagdo quantitativa e qualitativa da deterioracdo do betdo. Para
a classificacdo das imagens € utilizada uma classificacdo ndo supervisionada fuzzy c-means com
posterior aplicacdo de um filtro Sobel para a sua avaliacdo. Na fase da avaliacdo é carregada
uma imagem juntamente com a sua informacao da geometria Nh e Nv (linhas e colunas) e com
uma componente de treino é possivel ser avaliada a imagem através de cores: verde ndo
deteriorado; amarelo ligeiramente deteriorado; laranja bastante deteriorado e vermelho muito

deteriorado.

Da mesma forma em Valenca et al (2011) é apresentado um meétodo desenvolvido em
laboratério para extrair as descontinuidades presentes na superficie, neste caso fissuras. O
método pressupbe a aquisi¢do de fotografias, num periodo temporal pré-definido, de uma
superficie que esta a sofrer a agdo de forgas de compressdo. O método desenvolvido inclui as
seguintes etapas principais: (1) a marcacao no laboratério de uma grelha regular de alvos
circulares na superficie em estudo; (2) a determinacdo da resolucao espacial de cada pixel e das
coordenadas de cada alvo, em qualquer fase temporal do ensaio; (3) a avaliacdo do campo de
deformacdo correspondente, permitindo a identificacdo das areas onde a extensao principal
maxima excede a resisténcia do betdo e o calculo da direcdo aproximada das fissuras; (4) o
processamento da imagem de forma automatica e exclusivamente nas regides criticas; e (5) a

eliminacéo, através de morfologia matematica, das imperfeicdes superficiais ndo lineares.

Yamaguchi e Hashimoto (2009) propdem um método automatico de detecdo de fissuras de
forma a lidar com a influéncia da iluminacdo n&o uniforme, onde executam uma interpolacéo

linear utilizando uma imagem binéria da fissura detetada, e a imagem original para obter uma
5
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imagem de fundo. A correcdo de sombreado é entdo realizada por meio da diferenca entre a
imagem de fundo e a imagem original. De forma a detetar a fissura é utilizado o modelo fisico
baseado no fendmeno natural da percolagdo por um liquido. O modelo de percolagdo é eficaz
para extrair aglomerados de pixeis correspondentes a fissura. Assim se o pixel pertencer a
fissura, a regido de percolacdo cresce linearmente (monodirecional), enquando que se pertencer
ao fundo cresce para todos os lados (omnidirecional). De forma a poder realcar as bordas da
fissura é realizado um processo de dilatacéo, para que de seguida seja construida uma diferenca
entre a imagem do fundo original e a imagem com a informacdo do brilho de cada pixel. A
construgdo do fundo é realizada por meio de interpolacéo linear da informagao da imagem
original e da imagem binaria depois da operacdo da dilatacdo. Depois € isolado o brilho da
fissura (que apresenta valores a volta de zero) e o brilho do fundo (255) para uma imagem
denominada de I. Em seguida € efetuada uma erosao da imagem I, sendo que o valor do brilho é

calculado através de um procedimento iterativo em que s6 finaliza quando a erosdo terminar.

Posteriormente é realizada uma esqueletizacdo da imagem, ou seja um adelgacamento, de forma
a analisar os pixeis vizinhos. Desta forma o valor do pixel é adicionado ao pixel vizinho para se
visualizar se apresenta valor menor. Como as fissuras tém valores mais baixos que o fundo é
possivel descobrir, através deste processo iterativo, o limiar fissura-fundo. Chen e Hutchinson
(2010) basearam-se também na medicao de fissuras através do uso do método de esqueletizacdo
para obter o centro do objeto, mas prop6em em alternativa a aplicacdo de operadores, tais como
o de Canny, que utilizam de uma forma iterativa de encontrar regides de interesse, que vao
convergindo até obter os contornos finais da fissura. Desta mesma forma obtém-se o centro da
fissura e para calcular a sua largura utilizam-se com operacdes booleanas para extrair a distancia

do centro da fissura e 0s seu respectivo ao limite.

Uma das grandes dificuldades na medigdo da largura das fissuras é a identificacdo das suas
bordas. Bruno et al.(2011) apresenta uma forma de realcar as bordas utilizando uma
metodologia que envolve uma combinagdo de um filtro de Canny e com a técnica watershed, a
fim de obter uma segmentagdo mais precisa da imagem. Esta técnica pressupde uma analise do
histograma de forma a identificar os diferentes "picos" de intensidade de cada pixel para poder
definir um valor de limiar. Para obter os contornos utiliza-se o filtro de Canny para a obten¢éo
de uma imagem binaria das fronteiras das regides e de seguida utiliza-se 0 método watershed
que permite executar uma segmentacao da imagem por interpretacdo dos valores dos pixeis
como altitude, fazendo uma representacao tridimensional do resultado final. Para reconstruir o
contorno da borda de forma a poder obter o valor das distancias aplica-se um operador
morfoldgico: distancia booleana. Esta atribui a cada pixel um valor ndo nulo como funcéo de

distancia.
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Zhang et al. (2014) fotografaram superficies de tuneis em que as regides escuras locais com
defeitos que podem ser potenciais fissuras sdo segmentadas a partir das imagens originais em
escala de cinza utilizando técnicas de processamento morfologico de imagens e limiarizagdes.
No processo de extracdo dos limites das fissuras, apresentam um descritor de forma baseado na
analise do histograma que descreve eficazmente a diferenca da forma espacial entre fissuras e
outros objetos irrelevantes. Em comparagdo com as imagens em escala de cinza originais, mais

de 90% do comprimento da fissura é preservado nas imagens binarias.
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3. Conceitos tedricos

3.1. Inspecao Visual Assistida

Com o avanco tecnoldgico e a integracdo de sistemas, varias empresas procuram uma forma de
monitorizagdo visual, em tempo real, de prevenir falhas e diminuir riscos, reduzindo
satisfatoriamente o tempo de determinadas etapas e a0 mesmo tempo, aumentando a confianga
dos processos baseados em processamento digital de imagem. Estes processos tém sido cada vez
mais aplicados em diversas areas, como por exemplo, a interpretacdo de fotografias aéreas, 0s
diagnosticos médicos e naturalmente na inddstria. A inspe¢do da qualidade numa industria
baseia-se na observagdo de um mesmo tipo de produto em conformidade com um padréo.
Considerando que na maioria das indUstrias os produtos apresentam um elevado indice de
uniformidade, exige-se uma grande concentracdo por parte do operador classificador. A
monitorizacdo automatica destaca-se, principalmente, pela substituicio do homem pela
maquina, visando compatibilizar as fases de producdo e inspecdo, face as elevadas taxas de
producdo verificadas atualmente (Bueno et al., 2000). Um sistema de visdo automatico para
resolver este tipo de problemas industriais deve apresentar 0s seguintes requisitos: ter a
capacidade de detetar vérios tipos de defeitos, ter em conta o tempo de execucdo e o custo
computacional, efetuar uma aquisi¢do de imagens adequadas a resolucéo do problema e ter em
conta uma quantidade suficiente de amostras de cada tipo de defeito para ter (Martins, 2013).
Estes requisitos sdo alcangados com a construgdo de um sistema que forneca aos colaboradores
empresariais uma estratégica de andlise visual, proporcionando um aumento da confianga na
operacgéo realizada e reduzindo a necessidade de acesso a zona de construcéo para confirmagao

da evolucédo da degradacéo (Bonfim e Bastos, 2012).

O Lablmagem do Nucleo de Geodesia Aplicada do Departamento de Barragens de Betdo do
LNEC tem desenvolvido estudos de aplicacdo de técnicas de inspecdo visual assistida (IVisA)
em que se aplicam algoritmos de processamento digital de imagem a fotografias numéricas para
caracterizar e monitorizar patologias em obras de engenharia. A utilizagdo desta técnica
processa-se em trés fases: (1) a aquisicao das imagens, (2) o seu processamento geométrico e (3)
a extracdo de informacdo relevante para a andlise. Os objetos de estudo podem ser bastante
diversificados, tendo ja sido aplicada a paramentos de barragens de betéo, superficies azulejadas
e escavacOes em encostas para a construcdo de barragens. Enquanto em alguns casos de estudo
se pretende realizar uma analise estética, como nas superficies azulejadas, em que o objetivo é a
construgdo de um registo grafico de danos para uma determinada época, noutras situacdes

pretende-se efetuar uma andlise dindmica, avaliando a evolugdo do fendbmeno ao longo do
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tempo. No caso dos paramentos de barragens e das encostas, o fendmeno evolui lentamente,
sendo suficiente adquirir imagens com uma frequéncia que vai desde a diéria a anual. No
entanto, para determinados estudos em que o fenémeno se desenvolve rapidamente, a aquisi¢cdo
de imagens tem de ser realizada com uma frequéncia elevada, sendo aconselhavel, em alguns

casos, a utilizacdo de camaras de video em vez de camaras fotograficas (LNEC, 2013).

3.2. Analise de Imagens Orientada por Objetos

Existe uma necessidade cada vez maior de obter uma forma de classificacdo automaética de
imagens obtidas quer por detecdo remota, quer por fotogrametria aérea ou terrestre. A
classificagdo de imagens baseada em pixeis utiliza valores de informagdo digital espetrais
(Digital Numbers - DN) armazenados na imagem e classifica as imagens, considerando as

semelhancas espetrais com as classes pré-definidas (Casals-Carrasco et al., 2000).

O conceito de analise de imagens orientada por objectos (em inglés Object Based Image
Analysis - OBIA) como uma alternativa a uma andlise baseada no pixel foi introduzido em
1970. A aplicacéo prética inicial era a automatizacdo de extracdo de carateristicas lineares. A
ideia de classificar objetos decorre do facto de que a maioria dos objetos presentes na imagem
apresentam propriedades, tais como a textura, que sdo negligenciadas em classificagcdes

convencionais (Gao e Mas, 2006).

A classificacdo orientada por objetos trata-se de uma técnica utilizada para analisar imagens
digitais em alternativa a analise tradicional baseada na classificacdo pixel-a-pixel. Enquanto a
classificacdo pixel-a-pixel da imagem é apoiada na informacdo de cada pixel, a classificagdo
orientada por objetos € baseada na informagdo dos conjuntos de pixeis que formam os objetos
da imagem. Os pixeis vizinhos que sdo semelhantes entre si sdo agrupados em objetos com base

na cor, no tamanho, na forma e na textura.

A OBIA utiliza informagdo espetral, estrutural, contextual e do dominio espacial para a
classificagdo dos objetos. Na fase inicial de desenvolvimento da OBIA, os objetos gerados com
base em limites pré-definidos, e as classificacbes baseadas nesses objetos apresentaram
resultados com precisdo superior, comparando com aqueles obtidos por métodos baseados na

analise pixel-a-pixel (Gao e Mas, 2006).

A classificacdo orientada por objetos é composta por 2 passos: (1) inicialmente é feita a

segmentacdo da imagem em objetos com base nas carateristicas das classes que se pretende
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identificar (fator de escala, forma e cor dos pixeis), (2) de seguida, explorando as propriedades
dos objetos obtidos, sdo identificadas funcGes de classificacdo, de forma a associar esses objetos

as respetivas classes.

A segmentacdo tem por base véarios fatores relevantes que tém de ser considerados quando se
pretende realcar um dado conjunto de objetos, tais como o fator de escala, a cor e a forma
(Figura 3.1). No que diz respeito ao fator de escala este define qual o tamanho dos objectos
resultante, sendo que um fator de escala grande deixa a imagem com objectos de grande
tamanho. Atribuindo mais peso a cor, retira-se peso a forma (e vice-versa). O peso associado a
forma € distribuido de modo a que o objeto possa ser mais alongado (suavidade) ou compacto
(compacidade). No processo da segmentacdo é possivel ndo se encontrar os fatores exatos para
gue se obtenham os objetos delimitados da forma como o utilizador deseja. Para isso sera
necessario realizar uma segmentacéo a um nivel inferior, que realiza uma nova segmentacdo dos
objetos j& segmentados, subdividindo-os recorrendo a utilizagdo de um fator de escala mais
baixo. Da mesma forma que é possivel subdividir objetos com uma segmentacdo a um nivel
inferior, sendo possivel agrupa-los em objetos diferentes com uma segmentacdo de nivel

superior.
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Figura 3.1 - Diagrama da multi segmentacdo (adaptado de manual do eCognition (2012))
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3.3. Analise por Componentes Principais

A Andlise por Componentes Principais (ACP) é uma técnica de analise exploratdria de dados
gue transforma um conjunto de varidveis correlacionadas num conjunto de variaveis
independentes, designadas por componentes principais. Desta forma, consegue-se simplificar os
dados através da reducdo do nimero de variaveis necessarias para 0s descrever, uma vez que
algumas das componentes principais constituem ruido para a aplicacdo em causa. As
componentes principais sdo combinacgdes lineares das variaveis originais e podem ser utilizadas
como indicadores que resumem a informacdo disponivel nas variaveis originais (Moreira,
2007).

A ACP ¢é 6tima para a eliminacdo da redundéncia na identificacdo de certos conjuntos e
variaveis. As componentes principais sdo calculadas a partir da matriz de correlagdo ou matriz
de variéncia/covariancia. Sob o ponto de vista formal, fazer uma andlise de componentes
principais consiste em realizar uma mudanca da base do espaco vetorial do conjunto de dados.
Cada objeto (neste caso cada elemento), que era entdo representado num espaco N-dimensional
definido pelas N variaveis passa a ser representado por N componentes principais. Dado que as
primeiras componentes respondem pela maior parte da variancia, podemos entdo simplificar o
numero de componentes fazendo uma anélise de qual a percentagem de informacéo relevante ,
diminuindo o nimero de componentes sem se ter uma perda significativa de informagéo (Lyra
et al, 2010).

3.4. Validacao de Resultados

O produto obtido por meio de processamento digital de imagens pode variar em fungdo da area
de estudo, da época em que foi adquirida a imagem e dos métodos utilizados para extrair
informacdo dessa imagem. O erro obtido nos resultados deste processamento é a diferenga entre
o valor medido e o valor convencionalmente aceite como verdadeiro, sendo imprescindivel

quantifica-lo, com o objetivo de aferir a qualidade do produto final.

Nesta validacdo é gerada uma amostra completamente aleatéria de forma a se avaliar a
classificacdo que qualquer amostra encontrada. Este método permite que seja feita uma
verificagdo da classificacdo realizada para de seguida avaliar o que foi corretamente
classificado. Com estes valores é calculada a sua exatiddo global bem como o indice kappa de

concordéncia da classificacao realizada.

11
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A exatiddo global € a soma das unidades da amostra corretamente classificadas dividida pelo
nimero total de unidades da amostra. Este valor é a estatistica mais usada na avaliacdo da
exatiddo da classificacdo. As exatiddes do produtor e do utilizador permitem avaliar as
exatidBes individuais de cada classe, em vez de apenas da exatiddo global da classificacdo. Para
avaliar a exatiddo de um mapa tematico sdo utilizados os métodos de analise estatistica
multivariada discreta. Este métodos sdo utilizados para avaliar, ente outras propriedades, a
concordancia entre distribuicBes estatisticas de variaveis que constituem os atributos de uma
populagédo e que sdo alvos de uma classificacdo cruzada realizada sobre uma amostra dessa
populagéo. Essa classificacdo cruzada gera uma tabela ou matriz de contingéncias que apresenta
as enumeracdes de todas as possiveis combinagdes de classificacdes tematicas. No que diz
respeito a atribui¢do dos elementos de imagem as classes tematicas podem cometer-se dois tipos
de erros: erro de omissdo que consiste em ndo atribuir a uma classe um elemento de imagem
gue efectivamente lhe pertence, ou um erro de comissdo que consiste em atribuir a uma classe

um elemento de imagem que nao Ihe pertence. (Fonseca e Fernandes, 2004).

Por fim calcula-se o indice Kappa, para avaliar a exatiddo tematica por ser mais sensivel as
variagdes de erros de omissdo e comissdo. A sua grande vantagem é que para o seu calculo ndo
se incluem somente os elementos da diagonal principal e sim todos os elementos da matriz de
contingéncia. No céalculo do indice Kappa é necessario a construgao de um imagem que ilustra a
area de estudo, para que se possa fazer uma tabulacdo cruzada indicando a propor¢do de casos

presentes e/ou ausentes nos mapas: amostra classificada e o amostra real (Formula 3.1).

k k

Ny Nj— Dieq NjpNy T+S—M

K= 121_”,( "1 “f * ou K 7 (3.1)
né—ynipny T“—M

onde, na primeira expressdo n é a variavel representada por T na segunda expressdo e descreve
o total de amostras aleatérias analisadas, n;; é o valor das diagonais fazendo com que a letra S da
segunda expressao descreva o somatério da diagonal da matriz de confusdo gerada e M descreve
a multiplicagdo da soma dos valores das colunas com os valores das linhas (n;. séo os valores

das linhas e n.; os das colunas).

12
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4. Descricéo do Trabalho

4.1. Area de Estudo

A Barragem de Covédo do Meio localiza-se no concelho de Seia do distrito da Guarda em

Portugal, tendo entrado em funcionamento em 1953 (Figura 4.1).

E uma barragem de betdo com uma parte da estrutura em arco e outra de gravidade, possuindo
uma altura de 31,5 m acima da fundagdo (25 m dos quais acima do terreno natural), um
comprimento de coroamento de 300 m e um volume de betdo de 9000 m® (Figura 4.2). E uma
barragem que é utilizada como armazenamento de agua que se desloca para uma barragem

vizinha que é utilizada como fonte de energia (CNPGB, 2015).
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Figura 4.2 - Barragem Covéo do Meio (imagem tirada de CNPGB, 2015)

4.2. Dados e Aplicacoes Informaticas Utilizadas

4.2.1. Fotografias da Cobertura Geral do Paramento

Foram utilizadas fotografias adquiridas no dia 5 de julho de 2013 durante a tarde, com céu
limpo e com uma camara digital Nikon modelo D200 existente no Lablmagem do LNEC, que
pode ser utilizada com objetivas da marca Nikkor com diferentes distancias focais. Para este
trabalho foi usada uma distancia focal de 35 mm e a cAmara foi estacionada num pilar da rede
de observacdo geodésica da barragem situado, aproximadamente, a 90 m do paramento. Cada
fotografia captada contém uma por¢édo de paramento, tendo um especial cuidado para conseguir
aproximadamente a mesma percentagem de sobreposicdo em todas as fotografias (por volta de
70% de sobreposicdo). Na Figura 4.3 estdo exemplificadas algumas fotografias obtidas

utilizando este procedimento.
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Figura 4.3 - Fotografias da cobertura geral do paramento da barragem

A dimensdo do pixel das imagens obtidas é calculada a partir dimensdes do sensor. A radia¢do
eletromagnética que atravessa a objetiva é registada num sensor com 3872 pixeis x 2592 pixeis
correspondentes a 23,6 mm x 15,8 mm. Com estas medidas é possivel calcular que esta
grandeza apresenta o valor de 0,0061 mm (LNEC, 2012b).

A dimensdo do pixel & escala do objeto, para cada fotografia da cobertura geral, foi obtida

através da formula 4.1.

. dist
Pixel ohjecto =

x pixel

(4.1)

onde dist é a distancia entre a camara e o0 objeto, ¢ é a distancia focal da objetiva e pixel a
dimensao do pixel no sensor, que neste caso é de 0,006 mm.
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4.2.2. Fotografias de Detalhe do Paramento

Para a identificacdo e monitorizagdo de fissuras de forma mais detalhada, a resolucdo espacial
das fotografias da cobertura geral do paramento da barragem é insuficiente. Assim foram
monitorizadas duas fissuras proximas dos encontros com as margens que foram fotografadas
com o auxilio de um tripé posicionado a curta distancia do paramento da barragem, tendo sido
registada a distancia a que se estacionou o tripé. Através da utilizacdo de um distanciémetro foi
possivel medir a distdncia camara-objeto. Esta medida revelou-se fundamental, visto ser

necessaria para o calculo da resolugéo de cada fotografia.

A fotografia do encontro da margem esquerda foi a primeira a ser registada, no dia 5 de julho de
2013 durante a manhd, por se encontrar completamente a sombra, tendo sido registada uma
distancia cAmara-objeto de 1,57 m. De seguida, procedeu-se ao registo da imagem da fissura
presente no encontro da margem direita esta estar totalmente exposta ao sol, a fim de evitar que
uma iluminacao parcial da fissura, tendo sido posicionado o tripé a uma distancia de 0,40m.

Para associar uma métrica a imagem, foram colocadas molduras a volta das fissuras em estudo
durante a aquisicdo das fotografias (Figura 4.4). Estas molduras foram construidas no LNEC e

apresentam pontos com coordenadas associadas, com distancias entre si de 5mm (LNEC, 2012).

Figura 4.4- Molduras das Fissuras em estudo (dimensGes A3 e A4 respetivamente)

Para poder confirmar o desempenho do algoritmo desenvolvido para o paramento de barragens,
foi utilizado um terceiro caso de estudo, bem comportado: uma fissura na parede de um
reservatorio de agua no Municipio do Seixal, em que o background tem pouco ruido (Figura
4.5).
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Figura 4.5 - Fissura localizada num reservatério de agua

A Tabela 1 do Anexo ilustra a distancia focal de cada fotografia de detalhe, bem como a que
distancia do paramento se obteve a fotografia, de forma a poder-se calcular a resolugéo espacial
de cada imagem.

4.2.3. Aplicagoes Informaticas Utilizadas

Para a realizacdo deste estudo foram utilizadas as seguintes aplicagdes informaticas
proprietarias: Geomatica (Versdo 10.3) ArcGIS (Versdo 10.2), MATLAB (Versdo 2013) e
eCognitionDeveloper 8.

A aplicacdo PCI Geomatica foi utilizada para criar, visualizar e manipular os mosaicos para a
cobertura geral da barragem, construidos com a totalidade das fotografias obtidas. Quanto a
aplicacdo ArcGIS, esta foi usada para efetuar a georreferenciagdo das imagens e a subtracgéo
das mesmas, para se poder se poder visualizar as diferencas entre épocas de fotografias e se
identificarem crescimentos de fissuras. A criagdo de imagens binarias, bem como a exportacao
dos coeficientes das combinagfes lineares provenientes da ACP foi efetuado recorrendo a
aplicacdo MATLAB. Por ultimo, a aplicacdo eCognitionDeveloper 8 permitiu realizar a
segmentacdo das imagens em objetos, aglutinando os pixeis em poligonos, em funcdo de

critérios previamente estabelecidos e a posterior classificacdo desses poligonos.
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4.3. Processamento Geométrico

O processamento geométrico nas suas linhas gerais foi realizado para ambas as coberturas
realizadas: geral e de detalhe.

Para as fotografias de cobertura geral, constitui na criagdo de um mosaico, ou seja, um imagem
Unica que cobra todo paramento da barragem, seguindo-se de um sobreposicdo desse mosaico
com 0 mosaico, ja criado, da cobertura geral da época de referéncia. Este Ultimo passo é de
extrema importancia visto que é essencial para a comparacao entre épocas e, como tal, teria dese

realizar uma sobreposicdo que resultasse de um EMQ inferior a resolucdo da imagem.

Para a cobertura de detalhe o processamento geométrico foi constituido, inicialmente pelo corte
das imagens captadas, visto conterem fatores como sombras e irregularidades que ndo auxiliam
0 estudo, seguido da sobreposi¢do das imagens das duas épocas com o cuidado de obter um
EMQ inferior as respectivas resolugdes das imagens.

4.3.1. Cobertura Geral

Apobs terem sido adquiridas as fotografias da cobertura geral do paramento da barragem, foi
realizado o processamento geométrico destas. Neste caso foram utilizadas para a construgédo de
um mosaico, ou seja, foi construida uma Gnica imagem onde é visivel todo o paramento. O
objetivo era o de ligar todas as fotografias, adquiridas com a mesma constante da camara, a
partir do mesmo ponto de vista, de forma a obter um mosaico com a area do paramento da
barragem. Nesta fase foi usado um conjunto de 6 fotografias que abrangiam todo o paramento e

que apresentavam uma sobreposicao longitudinal que rondava os 70% entre estas.

O algoritmo matemaéticos adotado para a formacéo de mosaicos, tendo sido considerado que o
melhor para este estudo seria 0 modelo polinomial, visto que este modelo é o mais indicado para
utilizar com informacdo a duas dimensdes (PCl Geomatics®,2009). Este modelo ajusta as
fotografias através de um polinémio, recorrendo a mediacdo de pontos comuns (pontos de
controlo) na imagem a corrigir geometricamente e numa fonte de informacao de referéncia, tal
como, outra imagem ou um ficheiro vetorial (LNEC,2012b). Visto que ndo existe uma area
comum a todas as fotografias da cobertura, foi necessario dividir as imagens em dois lotes, de
modo a criar dois mosaicos mais pequenos com o fim de os juntar num mosaico final. Para a
corregcdo geométrica de cada mosaico intermédio, foram utilizadas como referéncia imagens que
continham area comum com as restantes imagens do seu lote. Para a formagéo do mosaico final
foi considerado um dos mosaicos intermédios como referéncia. Foi considerado um nimero
minimo 7 pontos comuns em cada par de imagens dado o nimero minimo de pontos de controlo
18
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necessarios para se realizar o ajustamento com um polindmio de segundo grau é ser 6 (PCI
Geomatics®,2009). Sendo assim foram procurados diferentes pontos homélogos nas varias

fotografias, de modo a poder liga-las (Figura 4.6).

Figura 4.6 - Pontos de controlo posicionados no paramento

O valor méximo de residuos obtidos neste procedimento teria de ser inferior a dimensdo do
pixel, calculado previamente, tendo sido verificado se esta condicéo era respeitada a medida que
se introduziam novos pontos.

Para a constru¢cdo dos mosaicos foi considerada a informacdo radiométrica das zonas de
sobreposicdo entre imagens, de forma a ndo existirem descontinuidades na radiometria da

imagem final.

Como passo final, a juncdo das imagens num s6 mosaico foi realizada de forma manual, uma
vez que a ferramenta automatica introduzia demasiadas descontinuidades radiométricas nas

imagens, sendo preciso um controlo mais rigoroso por parte do operador.

A Figura 4.7 ilustra 0 mosaico final, que apresenta uma resolucéo espacial de 15 mm.
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Figura 4.7 - Mosaico construido com o conjunto de 6 fotografias

De seguida, foi realizado o corregisto do mosaico da época 1 relativamente ao mosaico
construido para a época de referéncia (outubro de 2011), com as fotografias adquiridas a partir
do mesmo pilar e com a mesma objetiva. O mosaico da época de referéncia fora previamente
corregistado com base num ficheiro vetorial do algcado da barragem, associado a um dado
sistema de coordenadas métrico, fornecido pelo Nucleo de Modelagdo e Mecénica das Rochas
do Departamento de Barragens de Betdo do LNEC. Este corregisto do mosaico referente a
época em estudo foi realizado através da identificacdo de pontos homologos nos dois mosaicos,
tendo sido utilizado o modelo matemaético spline para se obter um ajuste final Este realiza uma
sobreposicdo eficiente, mas também tem o inconveniente de deformar a parte intermédia da
imagem que ndo se encontre preenchida com pontos, razdo pela qual foi necessario utilizar um

elevado nimero de pontos (cerca de 60 pontos) .

O objetivo seria 0 de obter ter uma sobreposicdo do mosaico da segunda época com o da
primeira de forma a ficar com a mesma métrica e obter as alteragdes com rigor. A aplicacdo
ArcGis foi selecionada pois permite escolher varios modelos matematicos, como o modelo
polinomial de primeiro, segundo e terceiro grau bem como o modelo spline utilizado para se
realizar a sobreposi¢do dos mosaicos. Desta forma era marcado um ponto na primeira imagem
(a imagem a ser corregistada) e de seguida era identificado esse mesmo ponto na segunda

imagem.

De forma a verificar a qualidade do corregisto, selecionaram-se 18 pontos de validacdo
independentes dos de controlo e utilizou-se a equacdo 4.2 para determinar o erro médio
quadrético (EMQ):

2 2
EMQ — X( (Xépoca 0~ Xépoca 1)[]1’1(Yépoca 0~ Yépoca 1) ) (42)
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onde Xepocao € Y ¢pocao SA0 as coordenadas da imagem referentes a época de referéncia, Xepoca1 € Y

spocar & €poca 1 e n 0 nimero de pontos de validagéo escolhidos.

4.3.2. Cobertura de Detalhe

A semelhanca do trabalho realizado para a cobertura geral, as fotografias da cobertura de
detalhe foram corregistadas com as fotografias adquiridas na campanha de referéncia, de modo
a realizar o estudo da evolucdo de cada fissura em relacdo a época de referéncia (outubro de
2011). Nesta fase tornou-se extremamente importante o facto de se associar um sistema de
coordenadas as fotografias, necessario para a medicdo das alteracdes verificadas nas patologias

entre as duas épocas.

De modo a verificar se a georreferenciagdo teria sido bem realizada foi feito um controlo de
qualidade. Este controlo foi realizado através de pontos de validacdo que foram identificados
em ambas as fotografias, sendo exportadas as correspondentes coordenadas imagem, de forma a
ser efetuado o célculo do EMQ, através da Equacdo 4.2. Este processo foi repetido para as

restantes imagens de fissuras em estudo.

Apobs a obtencdo de um corregisto das imagens com valor de EMQ abaixo da resolugdo da
imagem, foi realizada uma subtracdo entre as imagens das duas épocas, dando origem a uma
imagem de diferencas. Através dessa imagem de diferencas foi possivel efectuar uma
comparacdo e visualizagdo das alteragdes ocorridas na fissura. As varias fotografias relativas a
época de referéncia apresentavam sombras devido ao facto de terem sido obtidas em diferentes
alturas do dia e/ou em diferentes alturas do ano. Isto foi um dos graves entraves a realizacdo do

trabalho, visto que perante esta situacdo foi preciso tomar uma decis&o.

Perante os diferentes cenarios, foi preciso fazer cortes nas fotografias de forma a obter uma zona
da fotografia sem sombra ou com pouco contraste. Na Figura 4.8 estdo ilustradas as

modificagdes realizadas na fissura do encontro da margem direita.
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Figura 4.8 - Corte da imagem da fissura no encontro da margem direita

No caso da fissura no encontro da margem esquerda foi localizada de uma zona que
apresentasse pouco ruido (Figura 4.9). Tal deveu-se ao facto de a zona do paramento onde se

encontra a fissura possuir uma larga variedade de tons escuros, o que dificultou a tarefa final de
isolar a patologia. A Figura 4.9 mostra o corte que foi feito.

Figura 4.9 - Corte da imagem da fissura no encontro da margem esquerda
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Finalmente, a fissura do reservatorio de agua apresentava uma area escura presente no centro da
imagem. Como tal foi necessario cortar de modo a ficar apenas com uma zona que nao

mostrasse a moldura mas apenas apresentasse a fissura (Figura 4.10).

Figura 4.10 — Corte da fissura do reservatorio de dgua

Estes problemas foram anotados para serem tomados em conta numa futura campanha, de modo

a que se possa apenas georreferenciar as fotografias e de seguida correr o algoritmo.

Depois de ter sido realizado o corte nas diferentes fotografias, foi realizada uma diferenca de
imagens de detalhe do paramento da barragem de forma a identificar zonas onde a fissura sofreu
alteracbes. Estas sdo as imagens que posteriormente foram utilizadas para o processamento

radiométrico.
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4.4. Processamento Radiométrico

O objetivo final do processamento radiométrico realizado neste estudo é dispor de um algoritmo
de classificacdo automatica de imagens do paramento da barragem que se possa aplicar em
diferentes épocas. Para isso, foi construido um algoritmo de classificacdo com base em OBIA.
O algoritmo é constituido por duas fases: uma segmentacdo orientada por objetos e uma
classificacdo destes em funcéo do tipo de patologia. Para segmentar 0s mosaicos da cobertura
geral para as duas épocas foram realizadas segmentacGes com base em segmentacdes anteriores,
ou seja, apds uma segmentacdo inicial procedeu-se a uma nova segmentacao utilizando um
fator de escala diferente. Posteriormente, procedeu-se a classificacdo da cobertura fotografica
geral da época de referéncia e da correspondente a época 1, adaptando os limiares das fungdes
de classificacdo (radiometria, forma, textura e relages de vizinhanca entre objetos), em funcéo
da radiometria de cada imagem, atribuindo a cada objeto a uma dada classe pré-estabelecida
(tipo de patologia).

Na aplicagdo deste algoritmo as fotografias de detalhe foram utilizados dois métodos para
efectua a classificagdo: (1) um método que classifica os objetos com o auxilio de uma imagem
binéria do esqueleto da fissura e (2) um método que utiliza a imagem da diferencga entre épocas

para atualizar o contorno da fissura obtido para a época de referéncia.

4.4.1 - Fungoes de classificagao

Para a realizacdo do processamento radiométrico foi feito um trabalho de pesquisa para
encontrar as funcdes de classificagdo, existentes na aplicacdo eCognition, mais adequadas para
isolar tudo o que é necessario ser classificado. De seguida sdo apresentadas todas as variaveis

utilizadas com a sua respetiva utilidade, bem como a operagéo que realizam.

Brilho: Esta funcéo utiliza o quociente das o valor das N bandas da imagem e o seu nimero de
bandas (N) (Equacdo 4.3). A funcdo pretende realgar os pixeis que sdo mais claros ou mais

escuros.

Li+Ly+L3

Brilho = 3

(4.3)

onde L1, L2 e L3 sdo as bandas que compdem a imagem analisada (neste caso de estudo N=3 -

L1=vermelho, L2= verde e L3=azul).

Diferenca Méxima: Calcula qual a maxima diferenga entre as bandas em cada objeto. O valor
minimo pertencente a um objeto é subtraido ao seu valor maximo. Para obter o valor maximo e
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minimo de todas as bandas pertencentes a um objeto, estas sdo comparadas. Posteriormente, 0
resultado é dividido pelo brilho.

Racio (Banda 2) - Utiliza o réacio da banda 2 (Verde) por todas as bandas de forma a poder
realcar os pixeis que apresentam um nivel esverdeado elevado (Equagdo 4.4). Utilizado para

realcar a vegetacdo presente a volta do paramento da barragem.

Ly

DLty “4)

Racio;, =
Min-pix-value (Banda 2): O valor do pixel com o valor minimo de intensidade na banda 2 do
objeto. Esta fungdo foi essencial na procura de objetos mais escuros.
Max-pix-value (Banda 2): O valor do pixel com o valor maximo de intensidade na banda 2 do
objeto. Esta fungdo foi essencial na procura de objetos mais claros.
Mean inner value (Banda 2): O valor de intensidade da camada média do pixel pertencente a
um objeto de imagem, que partilha a sua fronteira com outros objetos de imagem, formando
assim uma fronteira interna Foi utilizado para excluir objetos com a mesma fronteira. A Figura

4.11 ilustra como a aplicagdo realiza esse procedimento.

™

Border

Ihner Border

Figura 4.11 - Fronteira Interna (retirado de Trimble eCognition® Developer 8.8, 2012)

Mean outter value( Banda 2): O valor médio de intensidade da camada de pixeis que ndo
pertengam a um objeto imagem de interesse, que partilha a sua fronteira, formando assim a
borda externa do objeto imagem. Foi utilizada para eliminagdo de ruido a volta da fissura. A

Figura 4.12 como a aplicacdo realiza esse procedimento.
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Muter Border

Figura 4.12 — Fronteira externa (retirado de Trimble eCognition® Developer 8.8, 2012)

Circular Mean (Banda 2) : Calcula a média de todos os pixeis dentro de um anel ao redor do
centro de um objeto de imagem. A espessura do circulo é definida por dois valores de raio
escolhido pelo utilizador (em pixeis). Esta funcdo permitiu eliminar pixeis que se encontravam a
volta dos pretendidos com informacdo radiométrica ndo relevante, no caso das fissuras mais
claras.

Hue, Saturation e Intensity (HSI Transformation): Trata-se de uma matriz de transformacéo de
RGB (vermelho, verde e azul) para HSI (tonalidade, saturagéo e intensidade). Cada uma destas
fungdes foi essencial para a separacdo ente os objetos do paramento e objetos fora do
paramento.

Length-Width: Foi testada a funcdo do quociente entre a largura e o comprimento, de forma a
captar os objetos que apresentassem a forma mais alongada.

Asymmetry: Descreve o comprimento relativo de um objeto de imagem , em comparagdo com
um poligono regular. Esta funcdo permitiu distinguir os objetos que eram idénticos entre si.
Border-Index: Descreve como um objeto imagem € irregular ; quanto mais irregular , maior o
indice de fronteira. Esta funcdo mostrou-se Util em situacdes em que o objeto ndo apresentava
uma unica direcéo, tal como no caso das fissuras.

Compacity: Descreve 0 quio um objeto é compacto. E semelhante ao Border Index, mas
baseia-se na area. A compacidade de um objeto de imagem é o produto do comprimento e da
largura, dividido pelo nimero de pixeis. Esta funcdo ajudou na procura de objectos semelhantes.
Density - Foi também utilizada a funcdo da densidade que descreve a distribuicdo espacial dos
pixeis no objeto: quanto maior for o seu valor menos alongado sera o objeto examinado.
Distancia Y: Calculo da distancia vertical (nos eixos das ordenadas). Esta funcdo permite

excluir objectos que ndo se apresentem a um limiar introduzido de uma distancia vertical.
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As funcbes de classificacdo de textura sdo as que transmitem uma sensacdo tactil de uma

superficie.

Na aplicacdo informatica eCognition® é possivel utilizar texturas sob uma matriz de
coocorréncia do nivel de cinzentos (GLCM), que é uma tabulacdo de quantas vezes diferentes
combinacdes de niveis de cinza podem ocorrer num objeto. Existe uma matriz de coocorréncia
diferente para cada relacionamento espacial. Para obter invariancia direcional, a soma de todas

as quatro direcdes (0 °, 45 °, 90 °, 135 °) sdo calculadas antes da textura.

Um angulo de 0 ° representa a direcdo vertical e um angulo de 90 ° a direc¢do horizontal
(Figura 4.13). A textura segundo é calculada para todos os pixeis de um objeto de imagem, para
reduzir os efeitos de fronteira, ou seja, pixeis que fazem fronteira com o objeto da imagem, ou
seja pixeis adjacentes, a uma distancia de 1, sdo adicionalmente tidos em conta (PCI
Geomatics®, 2012).

UO
45°

a0°

135°

—l

Figura 4.13 - Dire¢des que GLCM aplica (retirado de Trimble eCognition® Developer 8.8, 2012)

GLCM- Homogeneity: Avalia o nivel de homogeneidade, ou seja, se 0s pixeis tem uma
radiometria Unica. Esta funcdo é importante na separagdo entre o paramento e a patologia de
carbonato de célcio nas fotografias da cobertura geral.

GLCM-Contrast: Avalia a variabilidade local na imagem, a qual é utilizada para a deteccdo de
fissuras.

GLCM-Entropy: Mede o nivel de desordem local entre a radiometria dos pixeis, a qual é
utilizada para separar o paramento de tudo o resto.

GLCM-Ang. 2nd Moment: O valor desta funcdo é elevado se os objetos forem grandes e 0s
restantes a sua volta pequenos, sendo utilizada para separar o paramento de tudo a volta.
GLCM-StdDev: Avalia a quantidade de disperséo entre radiometria dos pixeis, sendo utilizada

para a detecdo de fissuras.
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Para efeitos de teste também é possivel utilizar a calculadora da aplicacdo para criar a
expressdes aritméticas através do comando Create New Arithmetic, criando novas funcdes de

classificagéo.

Logaritmo-Brilho: Foi aplicado um logaritmo da funcéo brilho de modo a evidenciar os objetos
mais escuros em relacéo aos mais claros.

indice de Infiltracdo: Para a classificacdo de algumas das manchas de acumulacido de
substancias, doravante denominadas por Infiltraces, foi desenvolvido um indice radiométrico
(Equacdo 4.5), o qual apresenta valores elevados nas manchas mencionadas e depende dos

niveis radiométricos das imagens do vermelho, verde e azul (LNEC, 2012).

Li+L,

Li+Ly+L3 (4'5)

Indice de Infiltracio =
Segundo Indice de Infiltragdo: Também foi testada outra combinacdo em que se utilizaram as
bandas 2 e 3 (Equagéo 4.6).

Lo+L3

Li+Ly+L3 (46)

Indice de Infiltracio_2 =

4.4.2 — Processamento radiométrico da cobertura geral

Ao importar a imagem para a aplicagdo informética eCognition®, foi possivel visualizar varias
patologias como infiltracbes e manchas de carbonato de calcio no mosaico construido. Neste
caso o principal objetivo foi a dete¢do das patologias com dimensdo maior que a resolucéo

espacial das fotografias utilizadas para a cobertura.

Foi realizada uma segmentacdo de forma a separar rocha e vegetacdo do resto do paramento,
com uma escala 100, onde se deu igual peso a cor e forma, mas mais peso a compacidade
(Segmentacdo 1: Tabela 2 do Anexo). Para agrupar os objetos que se encontravam demasiado
divididos, foram realizadas duas segmentagdes com fatores de escala superiores (Segmentacao
2 e 3: Tabela 2 do Anexo). Desta forma foi possivel encontrar um conjunto de objetos que,
juntamente com funcgdes de textura e de radiometria, permitiram separar o paramento da

barragem.

Uma das limitacdes da aplicacdo eCognition®, provém do facto de esta aplicacdo apenas
conseguir realizar duas segmentacfes a partir da inicial. Deste modo o trabalho teve de ser

dividido em dois projetos: um que serviu para separar as rochas e vegetacdo da area do
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paramento, e outro onde se realizou a classificacao final desejada Ambos o0s projetos, o de isolar
o0 paramento e o de classificar as patologias, foram construidos para 0 mosaico da época 1, com
vista a aplicar os mesmos algoritmos para 0 mosaico da época de referéncia. Na Tabela 3 do
Anexo é possivel visualizar as combinagdes realizadas para que se pudesse isolar o paramento

do resto do ambiente que se encontrava a volta da barragem.

Ap0s ter sido isolado o paramento da barragem, este foi exportado para um ficheiro shapefile de

forma a poder ser inserido no segundo projeto realizado.

Neste segundo projeto foi importado o paramento para que a classificacdo fosse centrada nesta
area. Neste caso foram aplicadas varias segmentacdes com fator de escala inferior ao usado
anteriormente de forma a poder detetar os objetos menores que representam as patologias que se

pretende identificar (Segmentagdo 1,2 e 3: Tabela 4 do Anexo).

Foi utilizada uma escala inferior a das segmentacdes que ja tinham sido realizadas para que
fosse possivel detetar anomalias de pequena dimensdo e foi atribuido um peso elevado a cor e a
suavidade, tendo em vista a detecdo de objetos com uma forma pouco compacta, como S&o a

maioria das patologias visiveis nos mosaicos da cobertura geral (LNEC,2012).

O mesmo algoritmo foi aplicado aos mosaicos obtidos para a época de referéncia e para a época
1, tendo sido verificada a necessidade de adaptar os limiares das funcGes de classificacdo para
cada caso. Nas Tabelas 5, 6 e 7 do Anexo é possivel visualizar os limiares utilizados para
classificar os mosaicos das duas épocas. As diferencas entre os valores, devem-se ao facto das

fotografias terem condicBes de luminosidade diferentes.

Na fase de identificacdo de patologias, a identificacdo e separacdo de quais 0s objetos que
correspondem ao paramento e aqueles que efetivamente equivalem as patologias revelou-se um
processo moroso. Devido a luminosidade heterogénea das imagens utilizadas, a cor do
paramento tanto apresenta cores claras, confundindo-se com a classe "Carbonato de Calcio",
como apresenta cores acastanhadas, confundindo-se com a classe "Infiltra¢cdes”. Como se pode
visualizar na Figura 4.14 ndo foi possivel detetar todos os objetos pertencentes a estas duas as

classes.
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Figura 4.14 — Projeto para classificar objetos presentes no paramento: a laranja encontra-se classificado o
paramento da barragem, a verde os Carbonato de Calcio e a vermelho as Infiltraces (época 1)

Deste modo, foram criadas duas classes auxiliares que, com um conjunto de fungfes de
classificagdo, auxiliram na classificacdo dos objetos restavam classificar. Isto foi possivel
atravésda adicdode uma funcéo de classificacdo de distancia que: classifica os objetos proximos
das classes; restringe apenas aos objetos que interessam; e por fim associa-0s a repetiva classe.
Devido ao facto de haver confusdo entre os objetos de "Carbonato de Calcio" e os de
"Infiltracdo”, todos os objetos classificados como "Carbonato de Célcio Intermédio” e
"Infiltracdes Intermédio™ foram juntos numa sé classe denominada de "Classe Auxiliar". A

Figura 4.15 ilustra o resultado que se obteve.
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Figura 4.15- Classe auxiliar (a roxo) de classificacdo do paramento (época 1)

Desta forma com a ajuda da classe auxiliar foi possivel aplicar uma restri¢cdo sob a classe para
saber quais os objetos que Ihe pertencem (Esquema da Figura 4.16).

Carbonato de Infiltracdes
Célcio Intermédio Intermédio

Classe Auxiliar

RestricdoCarbonato Restricao InfiltracGes

de Calcio

Carbonato de InfiltracGes
Célcio

Figura 4.16— Esquema ilustrativo do procedimento realizado para a classificacdo dos objetos em falta

As Tabelas 8 e 9 presentes no Anexo permitem esclarecer quais as restricGes aplicadas. Foram
identificadas quais as funcOes de classificacdo que, apés ter sido criada a classe Intermédia,
permitiam restringir os objetos que deveriam ser classificados como "Carbonato de Calcio™ e 0s

objetos que deveriam ser classificados como "Infiltracfes" em ambas as épocas de estudo.
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4.4.3 - Processamento radiométrico da cobertura de detalhe: primeiro método

Para o primeiro método foram usadas as fotografias das fissuras préximas dos encontros da

barragem com as margens e a da fissura no reservatorio de adgua.

O algoritmo foi criado para a imagem de detalhe da fissura presente no encontro da margem
esquerda (Figura 4.17), tendo sido testadas e utilizadas as mesmas segmentacdes para as trés
imagens e ajustados os limiares das funcGes de classificacdo da primeira imagem testada para as

duas restantes.

No eCognition®, foram testadas varias segmentacdes de forma a obter os objetos pertencentes &
fissura completamente separados dos objetos pertencentes ao paramento. Foi utilizado um valor

baixo de segmentacdo para obter uma segmentacao fina.

Sendo a cor uma condi¢do de destaque para a fissura, foi dada maior importéncia a este

parametro do que a forma, na segmentacao.

L ] _ =l

Figura 4.17 — llustracdo da segmentacéo da fissura no encontro da margem esquerda

De seguida, foi feito um trabalho de procura da melhor funcéo de classificacdo entre as ja

existentes na aplicagdo eCognition® que identificasse apenas a fissura.

A funcdo Brilho foi a que mais se adaptou a esta separac¢do, mas ndo existia nenhum limiar desta
funcdo que ndo detetasse demasiados objetos exteriores a fissura, o que dificultava a

classificagdo, como se pode visualizar na Figura 4.18.
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Figura 4.18 — llustracéo da funcéo de classifica¢do brilho

Foi calculado o Logaritmo do Brilho para cada objecto, o qual permite uma boa separacdo entre
a fissura e o0 paramento, visto conseguir aclarar os objetos que ndo pertencem a fissura (Figura
4.19). Mas devido ao facto desta zona do paramento ser demasiado heterogénea e conter objetos
com radiometria muito préxima dos da fissura, o logaritmo também ndo auxiliou como seria

esperado.

Figura 4.19 — llustracdo da funcédo de classificagdo logaritmo do brilho

Notou-se que para todas as imagens das fissuras, e ndo s6 nesta onde o paramento é mais
heterogéneo, ndo foi possivel encontrar uma fungdo ou uma conjucéao de fungdes que permitisse

isolar somente a fissura.

Perante este cenario, foram procuradas varias varidveis que conseguissem realcar os objetos

escuros pertencentes a fissura. Na teoria era necessario encontrar as variaveis que melhor
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isolavam a fissura do paramento, sem muito ruido, para quando concatenadas numa funcao
permitissem apenas a classificacdo da fissura. Nesta procura foram encontradas 17 variaveis,
mas cada uma delas com o conflito de também classificarem o paramento. Na Tabela 10 do

Anexo sdo indicadas com os seus limiares que permitiram o melhor isolamento da fissura.

Posteriormente foram escolhidos objetos de treino que continham zonas do paramento, da
fissura e da zona de transicdo entre a fissura e 0 paramento, onde maioritariamente as variaveis
geram confusdo, tendo sido registados os varios valores de cada funcdo para cada objeto
escolhido (Figura 4.20).

Figura 4.20 - Valores de cada funcéo para cada objecto escolhido

Estes valores foram registados de forma a criar a matriz de entrada do método das Componentes
Principais, como mencionado na seccdo 3.3. As linhas da matriz correspondem aos objetos

selecionados e as colunas aos valores das fungdes de classificacdo apresentados por estes.

A componente principal trata-se de uma combinacédo linear das varidveis introduzidas na ACP.
O que se pretende com esta abordagem é verificar se existe uma componente principal em que
0s objetos das trés classes consideradas (fissura, paramento e zonas de transi¢do) fiquem
perfeitamente separadas. Ao serem analisadas as projecOes dos objetos das diferentes
componentes principais verificou-se que a primeira componente principal permitia uma boa

separacdo das trés classes.

Desta forma, foi exportado o vetor que continha os coeficientes da combinacdo linear
pertencente a primeira componente principal para ser construida uma nova funcdo de

classificagdo correspondente a essa componente principal, tendo sido calculado o seu valor para
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todos os objetos da imagem, possibilitando, assim, a separacdo de todos os objetos de fissura
dos do resto da imagem. Um dos fatores positivos desta nova fungéo de classificagdo consiste na
sua aplicabilidade direta as restantes fotografias de fissuras, sendo apenas necessario o0 ajuste do
limar de corte. A Figura 4.21 mostra o grafico resultante da ACP realizada na aplicacdo
MATLAB®,
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Figura 4.21 — Resultado da ACP realizada na aplicagio MATLAB
(cruzes a vermelho: fissura-OBJ sdo o0s objetos isolados da fissura, quase-fiss-OBJ sdo 0s objetos das
zonas de transicdo, OBJ-CONF sdo 0s objetos de paramento que fazem confusdo com a fissura;
cruzes a azul: fungdes de classificacdo escolhidas e introduzidas na ACP)

Como se pode visualizar, a linha vermelha ilustra o limiar que separa os objectos da fissura dos

restantes.

Para a construcdo da nova funcdo de classificagdo, foram calculadas as médias e os desvios
padrdo de cada funcdo (Var) de modo a calcular o valor normalizado de cada uma delas

(Equacéo 4.7):

Var —media 1
*

Varyorm = (4.7)

desv.padr ao n—1
onde n é o numero de funcBes utilizadas. Este valor é utilizado posteriormente para efetuar o

calculo da componente principal normalizada final (Equacao 4.8).

PCAyorm = X Varyorm * peso (4.8)
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Esta funcdo foi aplicada as trés fissuras estudadas para se poder verificar se esta poderia ser

universal para todas as imagens adquiridas com as mesmas condices.

Figura 4.22 — Funcdo PCA_normalizada para a fissura do encontro da margem esquerda

Como se pode ver na Figura 4.22, o algoritmo de classificacdo, apesar de otimizado, deu origem
a uma classificacdo com algum ruido, foi necessario ser desenvolvido um procedimento de pds
processamento para resolver o problema. Yamaguchi e Hashimoto (2009) sugeriram o célculo
de uma imagem do esqueleto de uma fissura de modo a ser possivel medir a sua largura. Para
eliminar o ruido foi gerada em uma imagem binaria do esqueleto da fissura que, por interse¢cdo
com o resultado da classificagdo, permitiu identificar apenas os objetos classificados como

fissura, eliminando assim o ruido.

Desta forma foi adicionada ao projeto a imagem binaria, de forma a intersetar com 0s
resultados da classificacdo para poder retirar apenas os objetos pertencentes a fissura (Figura
4.23). O algoritmo foi construido usando duas segmentagdes: uma para segmentar a imagem
que ilustra a fissura e outra efetuada a um nivel inferior onde se considera a imagem do
esqueleto. Usando uma funcdo que vai buscar os objetos da segmentacdo num nivel inferior é

possivel restringir a classificagdo da fissura apenas para os objetos da &rea desta fissura.
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Figura 4.23 — Imagem binéria do esqueleto da fissura do encontro da margem esquerda

Ao ambiente de trabalho foi adicionado o esqueleto para se proceder a extracdo da fissura. Foi
realizada uma segmentacgdo a um nivel inferior da que tinha sido realizada de maneira a apenas
ter como peso a imagem do esqueleto calculado. Com esta segmentacdo, foi realizada uma
operacdo de distancia onde apenas se captavam 0s objetos que se encontravam na zona do
esqueleto. Esta operacgdo funcionou como se tivesse sido feita uma intersecdo entre a imagem

classificada e a imagem do esqueleto.

Procedeu-se a aplicacdo do mesmo algoritmo para a fissura situada no encontro da margem
direita. Observou-se que, surpreendentemente, esta funcdo se adequava melhor as restantes
fissuras, do que propriamente a fissura onde os objetos de treino foram retirados, logo a criagéo
desta nova fungéo teve aplicacdo para as restantes fotografias de fissuras. Aplicando a fungéo de
classificacdo criada é possivel visualizar que, mesmo tendo sido utilizados objetos da fissura do
encontro da margem esquerda, a funcdo é completamente ajustavel as imagens das outras
fissuras, sendo apenas preciso alterar os limiares da fun¢do de forma a captar a totalidade do
objeto pretendido (Figura 4.24).
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Figura 4.24 — Fungdo PCA_normalizada para a fissura do encontro da margem direita

De seguida, foi gerada a imagem do esqueleto para se prosseguir com o algoritmo (Figura 4.25):

Figura 4.25 - Imagem binéria do esqueleto da fissura da margem direita

A fissura presente no reservatério de agua foi certamente a mais simples de se classificar, visto
0 paramento, em que quase a sua totalidade ser branco e homogéneo. Esta carateristica torna
mais eficiente a classificagdo da fissura, que, em toda sua extensdo apresenta cor escura. Desta

forma, a nova funcgéo de classificacdo foi adequada para a classificagdo da imagem da fissura.

Figura 4.26 — FuncdoPCA_normalizada para o reservatorio de agua

E possivel visualizar na Figura 4.26 que a funcdo ainda capta alguns objetos pertencentes ao
paramento, sendo necessario a criacdo da imagem binéria do esqueleto da fissura (Figura 4.27).
A Tabela 11 do Anexo ilustra quais os parametros de segmentagdo utilizados neste método.
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Figura 4.27 - Imagem binéria do esqueleto da fissura do reservatorio de agua

4.4.4 - Processamento radiométrico da cobertura de detalhe: segundo método

Este método pressupde que o utilizador tenha em sua posse o ficheiro vetorial (shapefile) da
delimitacdo da fissura em épocas anteriores ou as fotografias da época de referéncia de forma a
classifica-las com o método proposto na secc¢do 4.4.3 para de seguida ser utilizado o método das

diferencas.

Este método apenas foi estudado nas fissuras da Barragem de Covdo do Meio, pois s6 ha uma
fotografia disponivel para a fissura do Seixal, a qual corresponde & época de referéncia. E
realizada entdo a diferenca radiométrica entre as fotografias das duas épocas de forma a
identificar o que foi modificado ao longo do tempo. Desta forma, sera possivel identificar a
localizacdo das alteragBes, sendo possivel encontrar o seu crescimento. Neste estudo, foi
calculado o médulo da diferenca entre as duas épocas, onde cada imagem resultante apresenta
valores distintos de 0 nas zonas onde ocorreram alteragdes, como se pode observar nas Figuras
4.28 e 4.29.

Figura 4.28 — Imagem das diferencas da fissura do encontro da margem esquerda
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Figura 4.29 — Imagem das diferencas da fissura do encontro da margem direita

Com esses ficheiros das diferencas radiométricas foi criado um algoritmo automatico de
comparacdo que encontra as zonas onde a fissura sofreu modificagfes, sendo possivel
quantificar o seu crescimento. Neste método, tal como no anterior, o algoritmo foi desenvolvido
para a imagem de detalne do encontro da margem esquerda, sendo utilizada a mesma
segmentacdo para a fotografia do encontro da margem direita e adaptados os limiares das
fungdes de classificacao.

Foi adicionada a imagem das diferengas ao projecto de geragdo do algoritmo de classificacéo,
gue ja continha a imagem original, de forma a poder segmentar os objetos dando mais
importancia aos de cor clara, e também o ficheiro vetorial da fissura da primeira época, como se
pode visualizar na Figura 4.30. O objetivo € identificar todos os poligonos de alteracdes que se
encontrem a uma distancia minima de 1 pixel, de modo a se poder atualizar o poligono da
primeira época com os poligonos da diferenca e criar um poligono final da fissura da segunda

época.
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Figura 4.30 — Imagem das diferencas da fissura do encontro da margem esquerda

Foi aplicada uma segmentacdo com fator de escala baixo para que fosse possivel separar 0s
objetos que apresentavam alteracfes dos que ndo apresentavam. Na Tabela 12 do Anexo é
possivel visualizar que o fator de escala apresenta um valor baixo, isto para que sejam isolados

objetos de tamanho pequeno.

41



Inspecdo Visual Assistida de Paramentos de Barragens de Betao

42



Inspecdo Visual Assistida de Paramentos de Barragens de Betao

5. Resultados e Discussao

5.1. Processamento Geométrico

Para as coberturas geral e de detalhe as diferencas obtidas entre as coordenadas das imagens da
época de referéncia e as coordenadas dos pontos das fotografias corregistadas com cada um dos
modelos foram utilizadas para determinar um valor de erro médio quadratico do corregisto para

cada caso, tendo sido verificado que o modelo spline conduz a um erro menor (LNEC,2012b).

Para a utilizacdo deste modelo € necessaria a medicdo de pelo menos 10 pontos de controlo
entre a imagem corregistada e a imagem de referéncia. Na Tabela 5.1 é apresentado o nimero

de pontos utilizados para cada fotografia.

Tabela 5.1 — Numero de pontos de controlo utilizados

Fotografia Numero de Pontos de
Controlo

Mosaico Geral 60

Detalhe Margem Direita 200

Detalhe Margem Esquerda 230

Este passo foi essencial para que as imagens ficassem totalmente sobrepostas. A Figura 5.1
ilustra o exemplo da fissura do encontro da margem direita onde se utilizaram 200 pontos de
controlo. Este elevado numero de pontos de controlo, foi devido ao facto de ndo se ter
conseguido obter uma imagem que fosse sobreposta com a da época de referencia de forma a se
poder fazer medicOes entre épocas. Este facto foi verificado sempre que se calculava o erro

médio quadratico e se obtiam valores muito superiores a resolucdo da imagem.
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Figura 5.1 — Imagem com a localizagdo dos pontos de controlo para a fissura do encontro da
margem direita (cruzes vermelhas:pontos de controlo, bolas azuis: pontos de validagéo)

De seguida, de forma a verificar a qualidade do corregisto do mosaico da cobertura geral,
selecionaram-se 18 pontos de validagdo em ambos os ficheiros matriciais a custa dos quais se
determinou o erro médio quadratico com a Equacdo 4.2. Nas Tabelas 13 e 14 presentes no
Anexo é possivel consultar a dimens&o do pixel & escala do objeto, bem como o valor do EMQ
obtido.

O controlo de qualidade do mosaico de cobertura geral deu origem a um EMQ, que apesar de
ndo ser inferior a dimensdo do pixel, apresenta a escala do objeto e para o dimensdo do mosaico
um valor bastante aceitavel. (Tabela 13 do Anexo). Ainda se ponderou a introducdo de mais
pontos de controlo, mas rapidamente se abandonou a ideia visto que mais pontos SO

deformavam a imagem.

Para as fotografias de detalhe, adotou-se também o critério dos 18 pontos de validagdo, como se
pode visualizar na Figura 5.2, dando origem a um EMQ com valores inferiores a resolucéo da
imagem (Tabela 14 do Anexo).
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Figura 5.2 — Pontos de validagdo utilizados para a fissura do encontro da margem esquerda

5.2. Processamento Radiométrico

5.2.1 - Resultados do Processamento radiométrico da cobertura geral

Os dois algoritmos (identificagdo do paramento e classificagdo de patologias) foram
desenvolvidos para 0 mosaico da época em analise, visto ser 0 mosaico que apresenta mais
problemas e em seguida foram aplicados ao mosaico da época de referéncia. Como se pode ver
na Figura 5.3, é possivel obter um resultado satisfatorio com o algoritmo que separa o
paramento do envolvente.
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Figura 5.3 — Projeto para isolar o paramento (época 1)
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E possivel verificar que o algoritmo ainda engloba um pouco do cenario envolvente,
nomeadamente as rochas. Isto deve-se ao facto da radiometria das rochas ser semelhante a do
paramento, o que faz com que as fungfes de classificacdo utilizadas abranjam essa parte na

classe paramento.

No segundo projeto foram utilizadas duas segmentagdes a um nivel inferior da realizada
inicialmente, visto que o resultado final teria de ser a detecdo de todas as patologias de

dimensdo maior que a resolucdo espacial das fotografias.

Na fase de identificacdo de patologias, a identificacdo e separacdo de quais os objetos que
correspondem ao paramento e aqueles que efetivamente equivalem as patologias revelou-se um
processo moroso. Usando a metodologia descrita no 4.4.2, ilustrada na Figura 4.14 é possivel

classificar a imagem com os objectos que nédo teriam sido classificados de forma correta.

A Figura 5.4 mostra como o algoritmo classificava antes desse procedimento e a Figura 5.5 apds

essa tomada de decisdo.

.

Figura 5.4 — Classificacdo dos objetos presentes no paramento: a laranja encontra-se classificado o
paramento da barragem, a verde os Carbonéato de Célcio e a vermelho as Infiltragbes (época 1)
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Figura 5.5 — Projeto final para classificar objetos presentes no paramento

Como se pode visualizar na Fisura 5.5, o algoritmo identificou uma zona de rocha como
patologia. Este resultado foi editado de forma a excluir a zona de rocha e posteriormente ser
avaliada a qualidade da classificagcdo. Nas Figuras 5.6 e 5.7 é possivel visualizar o resultado

final apos a edi¢do manual.

-

editada (

época 1) '
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Infiltracoes_Jaepoca
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Paramento_laepoca

Figura 5.7 — Zoom da Classificacéo final editada (época 1)

Para a validacdo de resultados foi feita uma comparacéo entre o resultado pré edigdo e pos
edicdo. Um dos principais problemas na aplicagdo do algoritmo para a individualizacdo do
paramento aos mosaicos de épocas diferentes é o facto de as fotografias terem sido adquiridas
com diferentes condicBes de iluminag&o, tendo sido necessario ajustar os diversos limiares de
corte das fungBes, nomeadamente nas fungdes brilho e tonalidade conforme a Tabela 6 do

AnEexo.

Como é possivel verificar na Figura 5.8, o resultado para a época de referéncia engloba néo s6 o
paramento, como uma zona de rocha, como sucede na época 1, pois este mosaico tem 0 mesmo
problema que o anterior, em termos de radiometria, mas apresenta mais luminosidade,
resultando no algoritmo abranger uma percentagem superior de ruido. Contudo, ndo foi possivel

encontrar uma forma de retirar objetos exteriores ao paramento.
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z eveloper - [GERAL_TESTE_2207.dpr - seg30 of 3: Pixels]
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Figura 5.8 — Projeto para isolar o paramento (época de referéncia)

Perante este cenario, foi necessario, mais uma vez, efetuar uma edicdo manual dos resultados de
classificacdo da época de referéncia de modo a eliminar os poligonos onde o algoritmo para
isolar o paramento gerava confusdo. De seguida realizou-se a classificacdo da imagem da época
de referéncia, utilizando os mesmos procedimentos realizados na época 1. A Figura 5.9 mostra o

resultado final da classificacao.
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main

Figura 5.9 — Projeto de classificacdo de patologias: a laranja encontra-se classificado o paramento da
barragem, a verde os Carbonéto de Calcio e a vermelho as Infiltracbes (época de referéncia)

Nas Figuras 5.10 e 5.11 sdo apresentados os resultados depois da edi¢cdo do mosaico da época de

referéncia.

Figura 5.10 — Classificacéo final editada (época de referéncia)
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Figura 5.11 — Zoom Classificacdo final editada (época de referéncia)

Para avaliar a fiabilidade dos métodos propostos foi realizada uma avaliacdo da qualidade dos
resultados da classificacdo/identificacdo das fissuras, a custa de uma matriz de confusdo
paracada classificacdo. A matriz é construida a custa de amostras de objetos conhecidos (nas
colunas) que s@o comparados com a classe a que o algoritmo os atribuiu. Para a construgdo da
matriz foi preciso gerar um conjuntode poligonos aleatérios. Desta forma e consoante a "regra
de ouro" (Congalton,R. e Green,K., 2009) foram selecionadas um minimo de 50 amostras para
as classes Infiltragcbes e Carbonato de Calcio, mas para o paramento foi preciso aumentar este
namero visto que as 50 amostras (poligonos) ndo cobriam toda a area de interesse. A partir da
matriz de confusdo foram calculadas diversas medidas de qualidade como a exatiddo do
produtor, exatiddo do utilizador, erro de comissdo e omisséo e por fim, o coeficiente kappa de
concordéncia. As tabela 5.2 e 5.3 que se segue descrevem os resultados finais pertencentes a
validacdo de resultados dos mosaicos da cobertura geral das duas épocas de estudo,apos a

edicdo manual.

Tabela 5.2 — Matriz de Contingéncia da classificacdo da cobertura geral (época de referéncia)

Carbonato de
Paramento Calcio Infiltracoes Total Exatidao utilizador (%)
Paramento 205 37 3 245 83,7
Carbonato de Calcio 10 49 0 59 83,1
Infiltracoes 10 0 35 45 77,8
Total 226 86 38 349
Exatiddo produtor (%) 90,7 56,9 92,1
Exatiddo Global (%) 82,8
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Como se pode visualizar pela Tabela 5.2 é possivel concluir o algoritmo apresenta um

desempenho bom, com uma precisdo global de cerca de 83%. A nivel de classes é possivel

visualizar que a classe InfiltracGes é a classe onde o algoritmo tem melhor desempenho.

Tabela 5.3 — Matriz de Contingéncia da classificacdo da cobertura geral (época 1)

Carbonato Total
Paramento de Calcio Infiltracoes Linha Exatidao utilizador (%)

Paramento 145 17 7 169 85,8

Carbonato de Calcio 17 45 2 64 70,3

Infiltracoes 4 0 40 44 90,9
Total 166 62 49 277

Exatiddo produtor (%) 87,3 72,6 81,6

Exatidao global 83,1

Apos a edigdo da classificacdo da época 1 é possivel concluir que o algoritmo testado tem um

bom desempenho, tendo aproximadamente a mesma precisdo global que a classificacdo da

época de referéncia (Tabela 5.3). E possivel concluir, como na época de referéncia, que a classe

melhor classificada ¢ a classe Infiltracdes.

Tabela 5.4 — Validacdo de resultados para 0s mosaicos de cobertura geral

Imagem Exatidéo Exatidao Exatidao Coeficiente
Produtor (%0) Utilizador (%0) Global (%) Kappa
Mosaico época 80,9 84,7 80,3 0,69
referéncia sem
edicdo
Mosaico época 79,9 81,5 82,8 0,65
referéncia com
edicdo
Mosaico 1% época 82,5 84,1 82,9 0,74
sem Edicdo
Mosaico 1% época 80,5 82,3 83,0 0,69
com Edicédo
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Por fim € realizado o célculo do indice kappa para se verificar qual das classificagGes, no geral,
teve melhor desempenho (Tabela 5.4). A analise das medidas de avaliacdo retiradas da matriz
de confusdo permite concluir que quando se realiza a edicdo, de forma a obter apenas a
classificagdo das patologias, as exatiddes de produtor, de utilizador, global e o coeficiente
kappa aumentam de valor, sendo que a classificacdo com melhor desempenho é a do mosaico da
12 época com edigao.

5.2.2 — Resultados do primeiro método do processamento radiométrico da

cobertura de detalhe

No primeiro método o uso de esqueleto é essencial para que seja possivel detetar corretamente
0s objetos de fissura,pois intersetando o ficheiro binario com o resultado da classificacéo é

possivel eliminar uma grande parte do ruido.

Figura 5.12 — Interse¢do do esqueleto com a classificacdo da fissura do encontro da margem esquerda

Como se pode observar na Figura 5.12, foi isolada a parte relevante da fissura de forma a retirar
informacdo desta. Mesmo assim, e como se pode ver, ainda foi detetada uma grande quantidade
de ruido para a fissura do encontro da margem esquerda, 0 que torna este método pouco
adequado para este detalhe do paramento. Posteriormente os objetos foram unidos para se obter
uma fissura continua, para de seguida serem exportados para formato vetorial. Para se poder
saber as suas carateristicas, 0s objetos foram exportados com um conjunto de atributos anexado,
tais como a area (mm2), o comprimento (mm) e a largura (mm). A Figura 5.13 ilustra o

resultado final da classificacéo.
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Figura 5.13 — Classificacdo Final da fissura da margem esquerda com o primeiro método

Verificou-se que o ficheiro vetorial ndo era coincidente com a imagem, o que se deveu ao facto
de ter sido obtido um EMQ muito préoximo da dimensdo do pixel no corregisto de imagens,

deixando alguma margem para erro.

Mesmo assim, foi possivel efetuar a medicéo da evolucdo da fissura, por exemplo na sua zona
intermédia, notando-se um aumento de aproximadamente 2,5 mm como se pode ver na Figura
5.14. De notar que o ficheiro vetorial da época de referéncia foi fornecido para efeitos de

comparagao.
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Figura 5.14 — Medicao da evolucdo da fissura do encontro da margem esquerda; época de referéncia
(esquerda) e época 1 (direita)

Procedeu-se a aplicacdo do mesmo método a imagem da fissura do encontro da margem direita
depois de ser gerada a imagem do esqueleto para se prosseguir com o mesmo algoritmo
originado. A Figura 5.15 ilustra como a imagem binaria do esqueleto foi uma grande ajuda para

isolar apenas a fissura.

Figura 5.15 — Interse¢do do esqueleto com a classificacdo

A Figura 5.16 mostra a classificagéo final da fissura da margem direita com o primeiro método.
Para a sua exportacdo seguiu-se 0 mesmo procedimento onde os objetos foram unidos e

exportados para o formato vetorial.
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Figura 5.16 — Classificacdo final da fissura do encontro da margem direita, com o primeiro método

Para se poder saber as suas carateristicas, os objetos foram igualmente exportados com um
mesmo conjunto de atributos referidos anteriormente, ou seja a area (mm2), o comprimento
(mm) e a largura (mm). Com este ficheiro final o utilizador consegue, através da ferramenta de
medicao, saber o valor da largura da fissura. Com esse valor sera possivel tirar ilacbes de quanto
a fissura em estudo aumentou ao longo do tempo. Para esta analise também foi fornecido um
ficheiro vetorial que contém a fissura da época de referéncia. Assim, foi possivel efetuar a
medicdo da evolucdo da fissura do encontro da margem direita, por exemplo na sua zona
intermedia, notando-se um aumento de aproximadamente 0,8 mm como se pode visualizar na
Figura 5.17.
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[«la+]z | x ~

! ine measurement (Planar)
Segment: 0,249912 Centimeters
Length: 0,249912 Centimeters

Measure

a +| 2 v | %~
Line measurement (Planar)
Segment: 0,327471 Centimeters
Length: 0,327471 Centimeters

Fissura_AB_1omet®

Figura 5.17 — Medicdo da evolugdo da fissura do encontro da margem direita; época de referéncia
(esquerda) e época 1 (direita)

A fissura do reservatorio de agua foi a mais facil de isolar quase nem sendo preciso 0 uso do
ficheiro binario do esqueleto. Mas como a funcdo de classificacdo criada ainda capta alguns
objetos pertencentes ao paramento, nomeadamente pixeis escuros do relevo do paramento, foi

necessaria a criacdo da imagem binaria do esqueleto da fissura (Figura 5.18). Por isso, a juncao
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da imagem binaria do esqueleto fez toda a diferenca, sendo capaz de isolar apenas a fissura em

causa.

Figura 5.18 — Interse¢do do esqueleto com a classificacdo

Seguindo 0 mesmo procedimento dos restantes casos de estudo foi possivel isolar a zona

pertencente a fissura na classe respetiva, como se pode ver na Figura 5.19.

" lasses
@ Fls5URA_SE
&) paramento

Figura 5.19 — Classificacéo final da fissura do reservatério de agua com o primeiro método

Foram exportadas as mesmas caracteristicas para um ficheiro como realizado para as restantes

fissura, sendo entdo possivel medir a sua largura, como é apresentado na Figura 5.20.
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Figura 5.20 — Medicéo da evolugdo da fissura do Seixal

Como se pode ver, este método apenas teve resultados satisfatérios nas duas ultimas fissuras, tal
deveu-se ao facto de na zona onde se encontra a fissura do encontro da margem esquerda o
paramento ter um grande nivel de variedade de cores e formas, o que faz com que ndo haja uma

forma automatica de encontrar apenas a fissura.

Para efetuar uma andlise das classificacGes realizadas foi construida a matriz de confusdo de
modo a visualizar a exatiddo destas.

Tabela 5.5 — Matriz de Contingéncia da classificagao fissura presente na margem direita (1° método)

Exactidao
Paramento| Fissura Total utilizador (%)
Paramento 97 3 100 97
Fissura 3 27 30 90
Total 100 30 130
Exactidao produtor (%) 97 90
Exatiddo Global (%) 95,4

E possivel visualizar, pela Tabela 5.5, que o desempenho deste algoritmo é muito bom,
refletindo-se na sua preciséo global de aproximadamente 95%. Entre as duas classes catalogadas

é possivel concluir que ambas foram classificadas com a mesma exatidao.
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Tabela 5.6 — Matriz de Contingéncia da classificagdo fissura presente na margem esquerda (1° método)

Exatidao
Paramento | Fissura Total utilizador (%)
Paramento 96 3 99 96,9
Fissura 15 15 30 50
Total 111 18 129
Exatiddo produtor (%) 86,5 83,3
Exatidao Global (%) 86,1

A Tabela 5.6 permite tirar uma conclusdo que ja se tinha tirado apenas olhando para o resultado
da classificacdo: o algoritmo de classificacdo do 1° método apresenta um desempenho razoavel
para a fissura presente na margem esquerda. E possivel visualizar que de 30 objetos escolhido
aleatériamente apenas metade foi classificado como fissura. Facto que é justificado com a
presenca de muito ruido a volta da fissura que se confunde com esta. Em termos de exatidao

global conclui-se que, no geral, o algoritmo tem um desempenho bom.

Tabela 5.7— Matriz de Contingéncia da classificacdo fissura presente no reservatério de dgua

Exatidao
Paramento Fissura Total utilizador (%)
Paramento 100 4 104 96,2
Fissura 4 26 30 86,7
Total 104 30 134
Exatiddo produtor (%) 96,2 86,7
Exatidao Global (%) 94,0

Na ultima fissura classificada pelo algoritmo construido pelo primeiro método é possivel
concluir gue teve um desempenho muito bom com uma exatiddo global de 94% (Tabela 5.7).
No que diz respeito a avaliacdo individual das duas classes era previsivel que o algoritmo

classificasse de uma boa forma, visto que a fissura sobressai em relacdo ao paramento.

Calculando os respectivos indices kappa para o primeiro método, a imagem com melhor
classificacdo é a imagem de detalhe do encontro da margem direita, como se pode observar na
Tabela 5.8. Este facto é evidenciado pelo seu indice kappa ser o que apresenta o valor mais
elevado.

59



Inspecdo Visual Assistida de Paramentos de Barragens de Betao

Tabela 5.8 — Validacéo de resultados do primeiro método para as imagens de detalhe

Imagem ExatiddoProdutor Exatidéo Exatidéo Coeficiente
(%) Utilizador (%) Global (%0) Kappa
Detalhe do encontro 93,5 93,5 95,4 0,87
da margem direita - 1°
método
Detalhe do encontro 84,9 73,5 86,0 0,55
da margem esquerda -
1° método
Detalhe Depdsito em 91,4 91,4 94,0 0,83

Seixal

5.2.3 — Resultados do segundo método do processamento radiométrico da

Com uma funcdo de distancia presente é possivel encontrar todos os poligonos a uma distancia

de 1 pixel do poligono da fissura da época de referéncia, para os quais é possivel que a fissura se

cobertura de detalhe

tenha propagado. E segmentada a imagem das diferencas, e sob essa segmentacdo € aplicada a

fungdo de classificagdo Brilho para ser possivel restringir os objetos encontrados & volta da
fissura que possivelmente pertencem ao crescimento entre épocas, pois sabe-se que 0s objetos
mais claros correspondem a diferenga entre épocas. Deste modo esses poligonos sdo isolados

para uma classe DIF_FIS, que trata das diferencas captadas & volta da fissura da época de

referéncia, como se pode observar na Figura 5.21.
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Figura 5.21 — Objetos captados com a funcéo de classificacdo distancia

Para se poder fazer a comparagdo entre épocas foi realizada uma fusdo entre o poligono da
época de referéncia e os poligonos da diferenca pertencentes ao crescimento da fissura, de
forma a se obter um poligono final da fissura da época 1. A Figura 5.22 ilustra o ficheiro
vetorial final que foi exportado de forma a se poder verificar o crescimento. Tomou-Se a deciséo

de incluir os restantes objetos numa classe chamada paramento.

= (lasses

@ fissura_spocaz
() paramenta

Figura 5.22 — Imagem a classificacdo final da fissura do encontro com a margem esquerda; zoom da
classificagéo

O mesmo procedimento foi realizado para a fissura do encontro da margem direita. Aplicando o
algoritmo é necessario ajustar os limiares anteriormente utilizados devido a diferenca de
homogeneidade e de luminosidade do paramento naquela zona. Como é possivel ver na Figura

5.23, mesmo com um limiar restrito, muitos objetos séo captados ao longo da fotografia.
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Isto também se podera dever ao facto desta zona do paramento ter presente algumas sombras,
que resultam em diferencas em relagdo a imagem da primeira época.. Desta forma, repetiu-se o
procedimento da fissura do encontro da margem esquerda e aplicou-se a funcdo de distancia

para identificar os objetos gque se encontravam a volta da fissura.

2 Developer - [AB_20_EXPORT.dpr - seg 1_5 of 1: Classification]

g File View Image Objects Analysis Library Classification Process Tools Export Window Help
@Bl 02 @ [Fie.s3 » FF W EEE ORER & [Rap 06
iﬁ“i By s s = 3 %

o= cClasses

(") ABS_DIF

(D) DIF_2aEPOCA
. fissura_gpocal

Figura 5.23 - Fissura da margem direita isolada com o algoritmo do segundo método

Ao aplicar a mesma técnica de distancia ao ficheiro vetorial da época de referéncia para
selecionar 0s objetos a volta da fissura, foi possivel juntar esses objetos num ficheiro final

contendo a delimitag&o da fissura para a época 1 (Figura 5.24).

' Developer - [AB_20_EXPORT. dpr - seg 1_5 of 1: Pixels]

o Ele Yew ImageCbjects nshss Lbrary Classiicston Process Iods Exort Window teb
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Figura 5.24 — Imagem a classifica¢do final da fissura do encontro com a margem direita
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Para a verificacdo da qualidade da classificacdo, foram escolhidos entre 30 a 50 poligonos nas

imagens de detalhe, consoante a extensao da fissura.
A partir da matriz de confusdo foram novamente calculadas diversas medidas de qualidade.

Pela Tabela 5.9 é possivel tirar com ilacdo o facto que o desempenho do algoritmo ser
satisfatdrio, com cerca de 80% de exatiddo global. Isto reflete-se no facto do algoritmo sé ter

classificado a fissura de forma correta em 60% dos casos.

Tabela 5.9 — Matriz de Contingéncia da classificacdo fissura presente na margem direita (2° método)

Exatidao
Paramento Fissura Total utilizador (%)
Paramento 100 0 100 100
Fissura 12 18 30 60
Total 112 18 148
Exatidao produtor (%) 89,3 100
Exatiddo Global (%) 79,7

Quando a classificagdo da fissura presente na margem esquerda, € possivel ver, pela Tabela 5.10
gue o algoritmo foi mais eficaz que na fissura da margem direita, visto que obteve um exatidao
global de aproximadamente 93%. A nivel de classificacdo da fissura, tem um desempenho bom

com cerca de 83% dos casos bem classificados.

Tabela 5.10 — Matriz de Contingéncia da classificagao fissura presente na margem esquerda (2° método)

Exactidao
Paramento | Fissura | Total Linha | utilizador (%)
Paramento 102 5 107 95,3
Fissura 5 25 30 83,3
Total Coluna 107 30 137
Exactidao produtor (%) 95,3 83,3
Exatidao Global (%) 92,7

Por fim, foi calculado o coeficiente kappa de modo a comparar os dois casos. A andlise das
medidas de avaliagdo retiradas da matriz de confusdo permite concluir que a nivel de exatiddo
global a imagem da fissura da margem direita apresenta pior resultados, mas um coeficiente

superior que o caso da fissura da margem esquerda (Tabela 5.11).
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Tabela 5.11 — Validacédo de resultados do segundo método para as imagens de detalhe

Imagem Exatidao Exatidéo Exatidéo Coeficiente
Produtor (%0) Utilizador (%) Global (%0) Kappa
Detalhe do encontro 94,6 80,0 79,7 0,86
da margem direita - 2°
método
Detalhe do encontro 89,3 89,3 92,7 0,79

da margem esquerda -

2° método

Comparando os dois métodos é possivel visualizar que o primeiro método é mais eficar para a
imagem da fissura da margem direita e o segundo método para a imagem da fisura da margem

esquerda. Este facto € mais visivel pois a imagem pertencente a fissura da margem esquerda

possuir muito ruido, tendo melhor performance o algoritmo que adiciona objetos da diferenca.

Entre os dois métodos criados, o primeiro acaba por ser 0 que é mais adequado para estas
classificagdes, visto obter uma exatidao global de todas as imagens classificadas que ronda os

90%.

64




Inspecdo Visual Assistida de Paramentos de Barragens de Betao

6. Conclusdes

6.1. Conclusoes Finais

A IVisA é um método de extrema utilidade para a monitorizar varias obras de engenharia civil,
visto que permite um controlo a nivel milimétrico, como também elimina a necessidade de

eventual dano da obra.

Para que este trabalho seja realizado para épocas futuras é necessario uma corre¢do geométrica
que seja bem realizada e abaixo da resolugdo da imagem. Isto porque uma das dificuldades
passou pelo facto de as fotografias ndo se encontrarem completamente sobrepostas, facto
evidenciado quando se exportou a classificagdo para o formato vetorial e se observou um ligeiro

desvio entre a imagem e a classificacao.

Um dos pontos cruciais deste trabalho passou por garantir um corregisto rigoroso entre as
imagens para que fosse possivel obter um bom resultado final. E possivel ver nos Resultados
que foi necessario o0 uso de muitos pontos de controlo para se obterem mosaicos e imagens de
detalhe completamente sobrepostas. Conclui-se que esta metodologia podera ser melhorada de
forma a ndo se utilizar menos pontos de controlo dos que foram utilizados e da mesma forma se

garantir uma boa correcdo geométrica para todos os produtos finais desejados.

A anélise das medidas de avaliacdo retiradas da matriz de confusdo, permite concluir que a
classificagdo dos mosaicos do paramento da barragem é menos eficiente do que a classificagdo
das imagens de detalhe, facto evidenciado pelos valores da exatiddao do produtor e do utilizador

e pelo baixo valor do coeficiente kappa para o primeiro caso.

Da comparacdo entre os métodos de classificacdo adotados para as imagens de detalhe, é
possivel concluir que o primeiro método classifica melhor a fissura presente na margem direita,
pois apresenta exatiddo global e indice kappa superior, o que significa que houve melhor
classificacdo por parte do algoritmo. O segundo método apresenta um algoritmo que classifica a
fissura da margem esquerda com um desempenho melhor que na fissura da margem direita.
Alias era de esperar que este algoritmo classificasse melhor que o do primeiro método, visto que

esse classificava muitos objetos como fissura, em vez de paramento.

Uma das grande limitacGes de ambos os algoritmos é a presenga de sombras e ruido, fazendo
com que haja um grande trabalho prévio antes de se classificarem as imagem. O primeiro
método necessita que seja eliminadas a priori essas descontinuidades e no segundo método
necessita que ndo hajam diferencas de luminosidade entre épocas, visto que esse facto é

reflectido na imagem das diferencas.
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Em conclusdo, é possivel identificar todas as patologias presentes no paramento da barragem,
quer a nivel de cobertura geral como a nivel das coberturas de detalhe com precisdo adequada.
Para este estudo é preferivel a utilizagdo do primeiro método pois apresenta melhores resultados

gue o segundo.

O facto do algoritmo criado com o primeiro método ter sito bem adaptado ao reservatoério de
agua é possivel concluir que esse método tem a possibilidade de se adaptar a imagens de
fissuras, sendo possivel um bom desempenho apenas mudando os limiares das fungbes de
classificacdo. Fica em evidencia que esta imagem do reservatério de agua teve um desempenho
muito bom devido ao facto do paramento ser de cor claro, apresentando um grande constraste

com a fissura.

E possivel exportar a classificacdo e ser feita uma medicdo do aumento entre épocas em ambos
0s método, concluindo que estes métodos sdo ideais para a monitorizacdo de fissuras em
crescimento. Quando realizada a medicao entre épocas é possivel ver um aumento que interessa
para este estudo, tendo em conta os valores dos intervalos que permitem classificar a largura das

fissuras.

Contudo um dos problemas claramente visiveis ao longo do estudo foi a necessidade de se
dispor de imagens nas duas épocas adquiridas na mesma época do ano, para minimizar 0s
efeitos negativos das diferentes condi¢fes de luminosidade. Este facto é de extrema
importancia, visto que aplicando o algoritmo a imagens com as mesmas carateristicas
radiométricas é possivel identificar a evolugdo das patologias sem grandes alteracBes aos

limiares de corte das fungdes de classificagdo do algoritmo.

Finalmente, conclui-se que a IVisA é uma metodologia Util para inspecionar obras de
engenharia, sendo para este estudo possivel identificar todas as patologias presentes no
paramento da barragem, quer a nivel de cobertura geral quer a nivel das coberturas de detalhe
com uma precisdo adequada. E um método de féacil utilizacio, que pode ser conhecido e
aperfeigcoado. Esta metodologia permite acompanhar a evolucdo das patologias e o estado de

degradacdo da obra, tomar decis@es relativas a sua manutencdo, entre outros.
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6.2. Perspetivas Futuras

Para a criacdo dos algoritmos foi necessario um grande esfor¢o no que diz respeito as imagens
que iriam ser introduzidas nas aplicagdes informaticas utilizadas. Um dos grandes contratempos
encontrados foi o facto dasimagens terem sido tiradas em esta¢BGes do ano diferentes e a horas
diferentes do dia. Isto faz com que as condi¢fes de luminosidade ndo sejam as ideais para a

realizacdo de um trabalho de acompanhamento temporal.

Uma grande parte do pré-processamento foi a procura de formas de contrariar as limitagdes
provenientes das condicdes de aquisicdo para se poder retirar as sombras ou relevos do
paramento encontrados, sendo solucionado para este trabalho um corte da imagem para apenas
se encontrar a zona de detalhe das fissuras.

Sugere-se para épocas futuras que, na aquisicdo de fotografias, estas sejam obtidas quando o
paramento se encontrar completamente a sombra. Também sera possivel ser preparada a area de

detalhe em estudo, pintando o paramento para evidenciar a fissura.

A experiéncia realizada, pela primeira vez, de comparagdo entre duas épocas para avaliar a
capacidade da IVisA para a monitorizagdo de patologias em paramentos de barragens de bet&o,
permitiu verificar que os problemas geométricos decorrentes do facto de a infraestrutura de
aquisicdo de imagens ndo ser fixa e permanente introduz muitas dificuldades na fase de

processamento que justificam as seguintes recomendacdes:

- investimento na infraestrutura de aquisicdo de imagens, que deve ser fixa, ter a possibilidade
de recolher imagens com uma frequéncia pré-estabelecida e, inclusivamente ter a capacidade de

transferéncia automatica das imagens para um servidor na obra ou remoto;

- preparacdo previa da zona a monitorizar, pintando a superficie de branco de modo a aumentar

0 contraste entre a fissura e o background.

Estas recomendac0es sdo faceis de implementar na obra e véo ter um grande impacto na rapidez

do processamento e na qualidade dos produtos finais.
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Anexos

Tabela 1 — Distancia focal da objetiva, distancia entre a camara e o paramento e dimensdo do pixel a
escala do objeto das fotografias da cobertura de detalhe

Fotografia Distancia Focal (mm) Distancia ao objeto (m) Pixel,pjeto (mMm)
Margem Direita 28 0,403 0,086
Margem Esquerda 28 1,570 0,336
Reservatorio de agua 50 1,628 0,195

Tabela 2 — Segmentagdes realizadas para o projeto de isolar o paramento (época de referéncia e

épocal)
Parametros de | Escala Cor Forma Suavidade Compacidade
Segmentacgao
Segmentacgao 100 0,5 0,5 0,9 0,1
1
Segmentagao 250 0,5 0,5 0,1 0,9
2
Segmentagao 400 0,1 0,9 0,1 0,9
3

Tabela 3 - Limites das func¢des de classificacdo para o projeto de isolar o paramento (época 1)

Mosaico Classe Fungao de Classificagao Limiar
Primeira Brilho 144 197
Epoca Tonalidade (Hue_HSI) 0 0,1152
Densidade - 1,06
Paramento Relative Border - 0,5
GLMC Homogeneidade (459) 0,0828 0,0923
Distancia eixo Y - 229
Area 40000 -
Fora Brilho - 160
Tonalidade (Hue_HSI) 0,1127 1
Racio_Banda 2 0,3406 1

Tabela 4 — Segmentacdes realizadas para o projeto de classificacdo das patologias (época de referéncia

e época 1)
Parametros de | Escala Cor Forma Suavidade Compacidade
Segmentagao
Segmentagao 100 0,5 0,5 0,1 0,9
1
Segmentacdo 50 0,9 0,1 0,1 0,9
2
Segmentacdo 30 0,9 0,1 0,5 0,5
3
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Tabela 5 — Limites das fun¢Ges de classificagdo para o projecto de classificagdo das patologias (época 1)

Mosaico Classe Fungao de Classificagao Limiar
Primeira GLMC Entropia (all dir) 6,7 8
Epoca .. .| GLMC Homogeneidade (all dir) - 0,1947
Carbonato de Calcio Intensidade (Intensity HSI) 0,075 -
Diferengca Maxima - 0,2
Infiltragdes Brilho 70 149
indice de Infiltrag3o 0,72 -
Indice de Infiltragdo_2 0,5 0,6053
Carbonato de Célcio | GLMC Entropia (all dir) 1,6 -
Intermédio GLMC Homogeneidade (all dir) - 0,818
Distancia_Carbonato de Calcio 0 50
InfiltragGes GLMC Entropia (all dir) 1,6 -
Intermédio GLMC Homogeneidade (all dir) - 0,818
Distancia_InfiltracGes 0 75

Tabela 6 — Limites das fun¢Ges de classificacdo para o projeto de isolar o paramento (época de

referéncia)

Mosaico Classe Fungdo de Limiar
Classificagao
Epoca de Brilho 130 201
Referéncia Tonalidade (Hue_HSI) | O 0,1152
Paramento - -
Assimetria 0,89 -
Area 1200000 -
Fora Brilho 52 130
Tonalidade (Hue_HSI) | 0,1 0,1527
Racio_layer 1 0 0,37
Racio_Layer 2 0,3406 1
Border Index 2,92 2,93

Tabela 7 — Limites das fun¢Ges de classificacdo para o projecto de classificacdo das patologias (época de

referéncia)

Mosaico Classe Fungao de Classificagdo Limiar
Epoca de GLMC Entropia (all dir) 6,7 8
Referéncia .. .| GLMC Homogeneidade (all dir) - 0,1947
Carbonato de Calcio Intensidade (Intensity_HSI) 0,075 -
Diferenca Maxima - 0,2
InfiltragGes Brilho 70 149
indice de Infiltragdo 0,7312 -
indice de Infiltragdo_2 0,5 0,6053
Carbonato de Calcio | GLMC Entropia (all dir) 0,985 -
Intermédio GLMC Homogeneidade (all dir) - 0,913
Distancia_Carbonato de Calcio 0 130
InfiltragGes GLMC Entropia (all dir) 1,6 -
Intermédio GLMC Homogeneidade (all dir) - 0,818
Distancia_Infiltragdes 0 75
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Tabela 8 — RestrigGes para a classificagdo de objectos vizinhos (época de referéncia)

Mosaico Classe Fungao de Classificagao Limiar
I-fpoca de Carbonato Caélcio Brilho 148 _
Referéncia indice de Infiltracdo_2 0,625 -
Infiltagdes indice de Infiltragdo_2 - 0,6126
Entropia (all dir) 1,8 -

Tabela 9 — RestrigGes para a classificagdo de objectos vizinhos (época de referéncia)

Mosaico Classe Fungao de Classificagao Limiar
I-fpoca de Carbonato Caélcio Brilho 156 _
Referéncia indice de Infiltracdo_2 0,637 -
Infiltagdes indice de Infiltragdo_2 - 0,637
Entropia (all dir) 5,89 -

Tabela 10 - Fungdes para a criagdo da fungdo de classificagdo PCA_normalizada (12 método da

cobertura de detalhe)

Funcgdo de Classificagdo Limiar

Logaritmo_Brilho 1,325 1,902
Brilho 21,14 74,84
Min-pix-value-L2 13 53
Max-pix-val-L2 43 115
Mean-IN-val-L2 23,71 77,51
Mean-OUT-val-L2 34,40 76,71
Circ-Mean-L2 21,440 94,190
Intensity(HSI) 0,011 0,040
Length-Width 1,000 6,568
Asymmetry 0,075 0,978
Border-index 1,125 3,571
Compatness 1,549 5,219
Density 0,779 2,030
GLCM-Contrast135 738,78 6758,54
GLCM-Entropy135 4,761 8,155
GLCM-StdDev135 42,68 62,13
GLCM-Homog8/11-135 0,281 0,745

Tabela 11 — Segmentacdes realizadas para o primeiro método de classificacdo das das fotografias de
detalhe normalizada (realizadas para todas as fotografias de detalhe em estudo)

Parametros de
Segmentagao

Escala Cor

Forma

Suavidade

Compacidade

Segmentagao
1

10 0,9

0,1

0,7

0,3

Segmentagao
2*

10 0,9

0,1

0,9

0,1

* esqueleto
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Tabela 12 — Segmentacgdes realizadas para o segundo método de classificagdo das fotografias de detalhe
(realizadas para todas as fotografias de detalhe em estudo)

Parametros de | Escala Cor Forma Suavidade Compacidade
Segmentagao
Segmentacgao 5 0,9 0,1 0,9 0,1

1

Tabela 13 — Dimensdo do pixel a escala do objeto e erro médio quadratico do mosaico da época 1

Pixelobjeto (m)

EMQ (m)

0,015

0,019

Tabela 14 - Erro médio quadratico das fotografias de detalhe

Fotografia Pixel,pjeto (MM) EMQ (mm)
Margem Direita 0,086 0,079
Margem Esquerda 0,336 0,291
Reservatodrio de agua 0,195 0,191
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Resumo

A comunicacdo apresenta um estudo de aplicacdo de técnicas de
Processamento Digital de Imagens (PDI) a inspecao visual de obras de
engenharia, neste caso particular, o paramento da barragem do Covao do
Meio na Serra da Estrela.

A Inspecao Visual Assistida consiste no levantamento fotografico e na
monitorizacdao da evolugao de patologias através da aplicacao de algoritmos
de Processamento Digital de Imagem. O estudo consistiu no processamento
e classificacdo de varias imagens do paramento da barragem. A
identificacao e classificacao dos diferentes objetos presentes nas imagens
permitemm uma caracterizagao mais objetiva das patologias do que a
classificacdo convencional pixel a pixel. Para tal, foi utilizado o software
eCognition que realiza uma analise e classificacdo orientada por objetos de
imagens numeéricas. Os resultados obtidos provaram que, desta forma, é
possivel encontrar varias varidveis que permitem identificar e caracterizar
as patologias para que posteriormente seja analisada a sua evolucdo. Os
resultados obtidos nhuma 2@ campanha foram comparados com os de uma
campanha de referéncia, de forma a poder identificar alteracdes entre as
duas épocas.

As técnicas de PDI utilizadas para este estudo contribuiram para efetuar
uma avaliacdo da evolugao de patologias entre as duas campanhas e
desenvolver uma solugdo automatica para a sua detecdo, identificacdo e
qguantificacdo, assim como um método para a sua monitorizacdo ao longo
do tempo.
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1. Introducéo

A Inspecao Visual Assistida (IVisA) é um método nao destrutivo de
monitorizacdo da saude estrutural da obra. O principal objetivo deste tipo
de monitorizacdo é o desenvolvimento de uma solucdo automatica de
detecao, identificacdo e quantificagdo de danos, assim como a sua
monitorizagcao ao longo do tempo (Chen and Tara, 2010). Neste tipo de
inspecao sdo utilizadas imagens numéricas e geradas representacoes
digitais 2D do paramento, sobre as quais se realiza a quantificagdao do dano.

Nestas imagens podem ser detetadas, localizadas, classificadas e
quantificadas anomalias, podendo atingir-se um ou mais destes objetivos
em funcdo dos métodos de aquisicdo e processamento de imagem
adotados. Numa metodologia de sistematizagcao da informagao das
inspecgoes visuais, proposta no LNEC (Portela, 2000; Portela et al., 2002) as
fissuras sdo caraterizadas a custa dos parametros: localizacdo, extensdo,
abertura, desenvolvimento, evolugao, orientagao e continuidade no bloco.

Neste trabalho, o método da IVisA foi aplicado a fotografias digitais de
paramentos de barragens de betdo, tendo sido utilizada como objeto de
estudo a barragem do Covdo do Meio, no concelho de Seia. Foram
consideradas uma cobertura fotografica geral do paramento de jusante e
coberturas de detalhe de fissuras selecionadas. Foi feito um estudo de
comparacdo dos resultados obtidos no processamento geométrico e na
classificacdo de fotografias da campanha de aquisicao de imagens para
IVisA de outubro de 2011, de referéncia (época 00) e os resultados de uma
segunda campanha realizada em 2013 (época 01), através de métodos de
Processamento Digital de Imagem. O objetivo é efetuar uma avaliagao da
evolucao das patologias entre as duas épocas, usando técnicas de detecdo
de alteracdes (change detection) (LNEC,2012a).

Os tipos de anomalias mais importantes a monitorizar sao fissuras na
superficie do paramento e repasses. As aberturas de fissuras a monitorizar
sao classificadas em intervalos, de 0 a 0,2 mm, de 0,2 mm a 2,0 mm e
superiores a 2,0 mm (LNEC,2011). Outros efeitos associados, tais como
lascagem, percolacdo, movimento e exsudacdo, sao Uteis para a
caracterizacdo do dano e podem também ser identificadas, classificadas e
guantificadas nas imagens. Os repasses sao caracterizados pela localizagao,
orientacdo, extensdo, idade, estado, existéncia e tipo de depodsitos (LNEC,
2011). As metodologias desenvolvidas poderdo ser adaptadas a inspecdo de
outros 6rgaos da barragem tais como encontros, parte emersa do
paramento de montante, galerias, macicos de fundacdao, encostas a
montante e a jusante da barragem (e as estruturas dos orgaos de
seguranca e exploragao. (LNEC, 2012b)

2. Descricéo do Trabalho
2.1 Area de Estudo

A Barragem de Covao do Meio localiza-se no concelho de Seia do distrito da
Guarda em Portugal, tendo entrado em funcionamento em 1953.

E uma barragem de betdo com uma parte da estrutura em arco e outra de
gravidade. Possui uma altura de 31,5 m acima da fundacdo (25 m acima do
terreno natural), um comprimento de coroamento de 300 m e um volume
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de betdo de 9 x 1000 m>. E uma barragem que é utilizada como fonte de
energia e de derivagao (CNPGB,2015).

2.2 Aguisicé@o e Processamento geométrico de imagens

O estudo realizado foi dividido em duas fases: analise de imagens de toda a
extensdo do paramento da barragem e andlise de imagens de detalhe de
fissuras.

Para o estudo da cobertura geral do paramento foram utilizadas fotografias
adquiridas com uma camara digital Nikon do modelo D200 existente no
LabImagem do LNEC, que pode ser utilizada com objetivas, da marca
Nikkor de diferentes disténcias focais. Para este trabalho foi usada a
objetiva com distancia focal de 35 mm. A camara foi estacionada num pilar
da rede de observacdo geodésica da barragem situado, aproximadamente,
a 90 m do paramento. As fotografias adquiridas foram utilizadas para a
construcdo de um mosaico, ou seja, foi construida uma Unica imagem onde
€ visivel todo o paramento. Nesta fase foi usado um conjunto de seis
fotografias que abrangiam todo o paramento e que apresentavam
sobreposicao entre elas. O processamento foi realizado com o mddulo
OrthoEngine do software Geomatica. A Figura 1 ilustra o mosaico final.

2o R

et

. Figura 1 — Mosaico construido com o conjunto de seis fotografias
De seguida foi realizado o corregisto do mosaico da época 01 com o
mosaico construido para época de referéncia (época 00) com as fotografias
adquiridas a partir do mesmo pilar e com a mesma objetiva. O mosaico da
época de referéncia foi previamente corregistado com um ficheiro vetorial
do alcado da barragem, associado a um sistema de coordenadas métrico. O
corregisto do mosaico referente a época 01 foi realizado no software ArcGis
10.2 através da identificacdo de pontos homdlogos nos dois mosaicos

Por fim, de modo a verificar a qualidade do corregisto, selecionaram-se 18
pontos de verificacgdo a custa dos quais se determinou o erro médio
quadratico. (Equacao 1)

EMQ=JZ((xdzao—xdza1)2+(deao—ydzm)z) (1)

n-1

Onde Xgia0 € Ydiao SA0 referentes a época de referéncia e Xgia1 € Ydia1 @ €poca
01. O controlo de qualidade deu origem a um EMQ de 19 milimetros,
inferior da dimensao do pixel, a escala do objeto, como seria desejavel
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Para a identificacdo e monitorizagao de fissuras de forma mais detalhada, a
resolucao espacial das fotografias da cobertura geral do paramento da
barragem é insuficiente. Para tal foram adquiridas novas fotografias com a
camara estacionada num tripé que se posicionou a curta distancia do
paramento da barragem. Para esta anadlise foram fotografadas fissuras que
se encontravam proximas dos encontros com as margens, tendo sido
anotada a distancia a que se estacionou o tripé, o que permitiu o calculo
doa dimensdo dos pixéis nas fotografias. A imagem da margem direita
tinha resolucdao espacial, no objeto, de 0,086 milimetros e a da margem
esquerda 0.33 milimetros.

A semelhanca do trabalho realizado para a cobertura geral, as fotografias
da cobertura de detalhe foram corregistadas com as fotografias adquiridas
na campanha de referéncia, de modo a realizar o estudo da evolucdao de
cada fissura. Nesta fase tornou-se extremamente importante o facto de se
associar um sistema de coordenadas as fotografias, etapa necessaria para a
medicao das alteracdes, entre épocas, verificadas entre as duas épocas.
Para tal foi calculada a diferenga entre as imagens, usando o mddulo Minus
do ArcGis,de modo a obter uma imagem com a evolugao de cada fissura.

2.3. Processamento radiométrico de imagens

Foi possivel visualizar, a priori, varias patologias como infiltracdes e
manchas de carbonato de cdlcio no mosaico construido. Neste caso o
principal objetivo foi a detecdo das patologias com maior dimensao que a
resolucao espacial das fotografias utilizadas para cada cobertura.

O objetivo final deste estudo é dispor de um algoritmo de fécil utilizacdo
para uma classificacdo automatica das patologias nas imagens do
paramento. O algoritmo realiza o processamento em duas fases: (1) uma
segmentacao orientada por objetos das imagens e (2) uma classificagao dos
objetos em funcao do tipo de patologia. Depois de construido o algoritmo,
este foi aplicado as coberturas fotograficas da época de referéncia e da
época 01, tendo sido adaptados os limiares das funcdes de classificacdo, de
acordo com a radiometria de cada imagem.

Nesta fase do trabalho foi utilizado o eCognitionDeveloper 8
(TrimbleNavigation). Este software realiza, numa primeira fase, a
segmentacdo de imagens em objetos. O software aglutina os pixeis em
objetos, em funcdo de critérios previamente estabelecidos, gerando
poligonos que delimitam os objetos, sendo estes posteriormente
classificados. Um dos parametros fixados € a escala da segmentagao, que
esta relacionada com a variabilidade maxima de valores radiométricos
admitidos no interior de cada objeto. A cor e a forma sdao também
parametros de grande relevancia, sendo complementares entre si: uma
segmentacdo em que seja atribuido um peso elevado a cor, ter3a,
obrigatoriamente, um peso baixo para a componente relacionada com a
forma. Esta Ultima pode ainda ser dividida em duas propriedades: a
suavidade, apropriada para gerar objetos com ramificacbes, e a
compacidade, que permite a formacao de objetos compactos quando lhe é
dado um peso elevado (LNEC,2012b).

E possivel realizar novas segmentacdes a partir de segmentacdes prévias,
ou seja, apods uma segmentacdao é possivel agregar ou dividir os objetos
segundo um novo fator de escala. Foi este o procedimento que se utilizou
para obter uma segmentacao adequada para se classificar os mosaicos da
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cobertura geral nas duas épocas. O software fornece uma lista alargada de
fungoes de classificagao que utilizam a radiometria, a forma, a textura e as
relagdes de vizinhanca entre objetos de forma a poder atribui-los as classes
pré-estabelecidas (tipos de patologias).

Foi realizada uma segmentacao de forma a separar rocha e vegetacao do
resto do paramento, com uma escala 100, onde se deu igual peso a cor e
forma, mas mais peso a compacidade. Para agrupar os objetos que se
encontravam demasiado divididos, foram realizadas duas segmentacdes
com fatores de escala superiores, que, juntamente com funcdes de textura
e de radiometria permitiram isolar o paramento da barragem.

O método desenvolvido para a classificacdo de patologias foi aplicado
apenas aos objetos ja identificados como paramento. Estes objetos foram
segmentados com uma escala inferior para detetar os objetos menores que
representam as patologias de pequena dimensdo e foi atribuido um peso
elevado a cor e a suavidade, tendo em vista a detecdo de objetos com
forma pouco compacta, como sao a maioria das patologias visiveis no
mosaico da cobertura geral (LNEC,2012b). Depois de terem sido
identificadas as fungdes de classificacdo de tonalidade e do racio entre a
banda verde e o somatério de todas as bandas para a identificacdo da
tipologia das patologias foi necessario realizar alguma edicao manual para
eliminar algum ruido resultante do processo de classificagao.

Um dos principais problemas na aplicacdo ao mosaico da época 01 do
algoritmo de classificacdo utilizado no mosaico da época de referéncia, é o
facto de as fotografias terem sido adquiridas com diferentes condicOes de
iluminagao, tendo sido necessario ajustar os diversos limiares de corte das
fungdes, nomeadamente nas fungdes brilho (Brightness) e tonalidade (Hue).

No processamento radiométrico das fotografias de detalhe foram utilizados
dois métodos de comparacao entre épocas: (1) um método que classifica os
objectos com o auxilio de uma imagem binaria do esqueleto da fissura e (2)
um método que utiliza a imagem da diferenca entre épocas para atualizar o
contorno da fissura obtido para a época de referéncia.

Para o primeiro método foram usadas as fotografias das fissuras préoximas
dos encontros da barragem com as margens. Para poder ter uma forma de
confirmar a desempenho do algoritmo foram realizados testes numa
terceira fotografia, com as mesmas caracteristicas e resolucao de 0.19
milimetros, da parede de um depodsito de agua do Municipio do Seixal.
Nesta tinha sido previamente delineada com sucesso uma fissura, que foi
utilizada como informagao de controlo.

O primeiro método de classificacao foi desenvolvido para a fissura localizada
no encontro da margem direita e foi posteriormente aplicado a fotografia
situada no encontro da margem esquerda.

Selecionadas as fungdes de classificagao que melhor isolavam a fissura em
guestao, registaram-se os valores destas fungdes para alguns objetos
pertencentes as classes que se pretende diferenciar. Os valores dos limites
de corte foram inseridos num programa em MATLAB, desenvolvido no LNEC,
que utiliza a Anadlise por Componentes Principais (ACP) para calcular os
novos limiares. Verificou-se que a primeira componente principal permitia
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uma boa separacao entre os objetos das varias classes. Por isso, foi
construida uma nova funcao de classificacdo no eCognition correspondente
a essa componente principal, tendo sido calculado o seu valor para todos os
objetos da imagem, possibilitando, assim, a identificacao de todos os
objetos de fissura. Um dos fatores positivos desta nova funcdo de
classificacdo consiste na sua aplicabilidade as restantes fotografias de
fissuras, sendo apenas necessario o ajuste dos seus limares de corte.

=377 B0

[o1s [ [« » |2 |« »

Figura 2 — Variavel PCA_normalizada para a fissura do encontro da margem esquerda.

Na Figura 2 esta ilustrada a fungao de classificacdo PCA_normalizada (ACP
normalizada) aplicada para a imagem da fissura do encontro da margem
esquerda onde os valores perto do valor -0.18 estao coloridos a azul e os
valores superiores a verde.

Como o algoritmo de classificagdo, apesar de otimizado, deu origem a uma
classificagdo com algum ruido, foi desenvolvido um procedimento de pds
processamento para resolver o problema. Foi gerada em MATLAB uma
imagem binaria do esqueleto da fissura que, por intersecao com o resultado
da classificagao permitiu identificar os objetos classificados como fissura,
que pertenciam na realidade a fissura, eliminando assim o ruido.

E possivel visualizar, na Figura 3, que também foram identificados
elementos de betdo que se encontravam a volta da fissura. Isto deve-se ao
facto da criacdo do esqueleto para esta fissura também envolver esses
pormenores, ficando com uma classificacdo ainda com ruido.
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LA o O .- ws e A
Figura 3 - Primeiro método de classificagdo (Fissura no encontro da margem
esquerda)
Foi possivel aplicar o algoritmo para as restantes imagens das fissuras,
sendo preciso ajustar os limiares da fungdao de classificagao
PCA_normalizada.

No segundo método, foi utilizada a imagem da diferenca entre épocas
gerada no ArcGis. Este método parte do pressuposto que entre as duas
épocas houve alteracdes, logo a imagem da diferenca permite identificar os
objetos com alteracdes e adiciona-los aos poligonos das fissuras respetivas
identificadas na época de referéncia.

Este algoritmo foi construido com uma segmentacdo da imagem que ilustra
a area de estudo, sendo necessario inicialmente classificar a fissura da
época de referéncia, por exemplo através do método anterior, para de
seguida serem adicionados os objetos da diferenca. Na Figura 4 € possivel
visualizar os objetos da diferenca.

Figura 4 - Imagem de diferencas entre épocas gerada para a fissura do encontro
da margem esquerda
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Foi imposta uma restricdo de apenas classificar os objetos que se
encontrem junto ao contorno da primeira época. Como passo final do
algoritmo, os objetos tanto da fissura na primeira época como da diferenca
sdao agregados numa classe intitulada de "fissura da segunda época".

O algoritmo foi aplicado a imagem da fissura presente no encontro da
barragem com a margem esquerda, sendo também necessaria a alteracao
dos limiares da funcao de classificacdo das diferencas. Na Figura 5 é
possivel visualizar o resultado final.

Figura 5 - Segundo método de classificacdo (Fissura do encontro da margem
direita)

Foi também possivel aplicar o algoritmo a imagem da fissura presente no
encontro da barragem com a margem direita, sendo preciso, como no
primeiro método, alterar os limiares da funcdo de classificacdo das
diferencas.

3. Resultados e Conclusdes

Para avaliar a fiabilidade dos métodos propostos foi realizada uma avaliagao
da qualidade dos resultados da classificacao/identificacdo das fissuras, a
custa de uma matriz de confusdo para cada classificacdo. A matriz é
construida a custa de amostras de objetos conhecidos (colunas) que sdo

comparados com a classe que o algoritmo atribuiu a cada objeto (linhas).

Para a construcao da matriz foi preciso gerar um numero de poligonos.
Desta forma e consoante a "regra de ouro" (Congalton and Green,(2009)) é
necessario um minimo de 50 amostras para cada uma das classes
identificadas (neste caso, Infiltragdes e Carbonato de Calcio). No entanto
para o paramento foi preciso aumentar este numero visto que as 50
amostras (poligonos) nao cobriam toda a area de interesse. Com o mesmo
raciocinio foram escolhidos entre 30 a 50 poligonos nas imagens de detalhe,
consoante a extensao da fissura.

A partir da matriz de confusao foram calculadas diversas medidas de
gualidade como a precisao do produtor, a precisao do utilizador, o erro de
comissao e o de omissao e por fim, o coeficiente kappa de concordancia. A
andlise das medidas de avaliacao retiradas da matriz de confusdo, permite
concluir que nao existe uma grande discrepancia na classificacdo entre
épocas (Quadro 1).
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Quadro 1 - Avaliacdo da precisdo: Precisao do Produtor, do Utilizador e coeficiente

Kappa.
Precisao Precisao Precisao Coeficiente
Imagem Produtor | Utilizador Global Kappa (%)
(%) (%) (%) PP
Mosaico epoca 79.9 81.5 82.8 64.8
referéncia
Mosaico 22 época 80.5 82.3 83.0 69.4
Detalhe margem 93.4
direita - 1° método 935 935 87.0
Detalhe margem 86.1
esquerda - 1° 84.9 73.5 54.6
método
Detalhe Seixal 91.4 91.4 94.0 82.8
Detalhe margem 79.7
direira - 20 método 94.6 80.0 86.3
Detalhe margem 92.7
esquerda - 29 89,3 89,3 78.7
método

A andlise das medidas de avaliacdo retiradas da matriz de confusdo,
permite concluir que a classificagdo dos mosaicos do paramento da
barragem é menos eficiente do que a classificacdo das imagens de detalhe,
facto evidenciado pelos valores da precisdao do produtor e do utilizador e
pelo baixo valor do coeficiente kappa.

A comparacao dos dois métodos de classificagdo das imagens de
detalhe,permitiu concluir que o 2° método gera melhores resultados, fato
este evidenciado pelo baixo valor do coeficiente kappa (54.6%), resultante
da aplicacdo do primeiro método a imagem da fissura no encontro da
barragem com a margem esquerda. Tal deve-se ao facto de existir muito
ruido a volta da fissura, o que torna dificil conseguir isolar somente a fissura
em questao.

Em conclusdo, é possivel identificar todas as patologias presentes no
paramento da barragem, quer a nivel de cobertura geral quer a nivel das
coberturas de detalhe com uma precisao adequada.

Neste estudo concluiu-se que é preferivel a utilizacdao do segundo método
pois apresenta melhores resultados que o primeiro. Desta forma, foi
possivel efetuar a medicao da evolugao da fissura, por exemplo na sua zona
intermédia, notando-se um aumento de aproximadamente 2.5 milimetros
como se pode visualizar na Figura 6.
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Figura 6 - Medicdo do crescimento da fissura do encontro da margem direita

Um dos problemas claramente sentidos ao longo deste estudo foi a
necessidade de se dispor de imagens nas duas épocas que fossem
adquiridas na mesma época do ano, bem como no mesmo periodo do dia,
para minimizar os efeitos negativos das diferentes condicdoes de
luminosidade. Este facto é de extrema importéancia, visto que aplicando o
algoritmo a imagens com as mesmas carateristicas radiométricas é possivel
identificar a evolugao das patologias sem grandes alteragdes aos limiares de
corte das funcdes de classificacdo do algoritmo.
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