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Resumo

A disponibilizacao de novas ferramentas relacionadas a visao computacional e detec-
¢ao de objetos possibilita uma ampla gama de aplicagoes capazes de melhorar o mundo
contemporaneo. Nesse contexto, o mapeamento de atividades em ambientes industriais e
de defesa para a identificacao de contexto de manutencao aerondutica e a diminuicao de

riscos é objeto de estudo que, antes, seria considerado inviavel.

Busca-se, nesse relatorio, a integracao de ferramentas de visao computacional para o
mapeamento de agoes e objetos que compoem os hangares de manutencao, com o obje-
tivo de alcangar o reconhecimento computacional das etapas criticas (temporal e proba-
bilisticamente com maior risco) para que, posteriormente, sejam indicadas arquiteturas

tecnoldgicas capazes de suprir a criticidade das operagoes.

Dessa forma, esse trabalho fez a integragao entre OpenC'V, YOLOvS e uma simulacao
de um hangar de manutencao no Unity com subsidios para a implementacao em um
hangar real, possibilitando uma captura e interpretagao nesse ambiente, assim como uma

analise de viabilidade do mapeamento de tarefas.



Abstract

The availability of new tools related to computer vision and object detection enables a
wide range of applications capable of improving the contemporary world. In this context,
the mapping of activities in industrial and defense environments, and the use of augmented
reality as a facilitator of processes (reducing execution time, enabling the identification
and reduction of errors) for the identification of contexts in aeronautical maintenance
and risk mitigation, is a subject of study that, in the past, would have been considered

unfeasible.

This report aims to integrate computer vision tools for mapping actions and objects
within maintenance hangars, with the goal of achieving computational recognition of
critical stages (both temporally and probabilistically, with higher risk) to subsequently

propose technological architectures capable of addressing operational criticality.

Thus, this work integrates OpenCV, YOLOuvS, and a simulation of a maintenance
hangar in Unity, providing a basis for implementation in a real hangar. This integration
enables data capture and interpretation in such an environment, as well as a feasibility

analysis of task mapping.
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1 Introducao

O aumento progressivo da operacionalidade aérea, impulsionado pelas demandas da
contemporaneidade, gerou uma necessidade cada vez mais premente de otimizagao dos
processos relacionados ao setor. Esses ambientes, caracterizados por sua complexidade
operacional e alto nivel de exigéncia técnica, enfrentam desafios que incluem a organizacao
eficiente dos fluxos de trabalho, a identificacao de gargalos operacionais e a incorporagao

de tecnologias inovadoras para aprimorar a eficiéncia e a seguranca dos processos.

1.1 Contextualizacao

A manutencao de aeronaves, segundo a Associacao Internacional de Trasporte Aéreo,
¢ classificada como atividade de prioridade secundaria durante a fase de planejamento
aeroportudrio, sendo superada apenas pelas dreas operacionais da aviagao (relativas ao
pouso e decolagem). Para se definir a escala da operacionalidade das instalagoes de

manutengao, alguns fatores sao de especial relevancia (ASSOCIATION, 1995):
e Os tipos de servigos existentes nas instalagoes dos hangares (se serao todos os ser-
vigos ou manutengoes especificas);
e Quantidade de operadores em atividade e se possuem acesso as pecas de reposicao;

e Se a manutencao das aeronaves no hangar é feita pelas companhias em toda a frota

ou se uma parcela é feita em sua base de origem;

e Quantidade e tipo de aeronaves em operacao, sua proporc¢ao em relagao a baia de

manutengao, taxa de utilizacdo e manutencao realizada (A, B, C ou D); e

e Nivel de terceirizacao dos servigos.

Esses ambientes de manutencao sao compostos majoritariamente pelas cinco seguintes

dreas funcionais (RANTANEN et al., 2003):
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1. Area principal do hangar (estacionamento e onde é feita a maioria das manutengoes

das aeronaves)
2. Area destinada as ferramentas e aos equipamentos
3. Areas de atividades administrativas e escritérios

4. Local de armazenamento de pecas (pegas sobressalentes e materiais necessarios para

a manutencao)
5. Areas de sistemas contra-incéndio (inclui regices de alarmes e extintores)

6. Area de infraestrutura (sistemas de ventilacao, fornecimento de energia, dentre ou-

tros sistemas necessérios para suportar as atividades didrias)

O decreto n.° 7.168, de 5 de maio de 2010, define as areas de manutencao como
“espagos e instalacoes destinados a manutencao de aeronaves, incluindo patios, hangares,

edificagoes e oficinas, estacionamentos de veiculos e vias de acessos adjacentes”.

Ao se pensar no design dos hangares de manutencao, uma expressao adquire elevada
relevancia: healthy building, que consiste na conceituagao de uma drea (construgao) capaz
suportar a saude fisica, psicolégica, mental e o bem-estar dos seus habitantes e do contexto

a0 seu entorno.

As healthy buildings possuem elevada atencao aos seguintes aspectos (ASSOCIATION,
1995): qualidade do ar, conforto térmico, conforto visual, conforto actstico, qualidade da
agua, saide mental, acesso a alimentacao, limpeza e ergonomia. Tais aspectos se tornam
fundamentais ao se pensar nas atividades e nivel de exigéncia existente em tais ambientes
de manutencao: sao tomadas acoes em aeronaves para permitir a continuagao de suas
aeronavegabilidades. Falhas dessas agoes, por sua vez, podem causar perdas financeiras,

humana e ambientais, podendo determinar o sucesso ou o fracasso de uma operagao.

Essas atividades sao exercidas pelo mecanico de manutencao aeronautica, o profissional

responsavel pelo ato ou supervisao de tarefas de manutencao de aeronaves.

No ambito da defesa, o especialista em mecanica é o profissional encarregado de realizar
manutencao preventiva e corretiva das aeronaves militares. Sua responsabilidade inclui
as fases de operacao e testes dos seguintes sistemas: motor, hélice, comandos de voo,
hidraulico, pneumaético, combustivel, oxigénio, pressurizagao, ar condicionado, extin¢ao

de incéndio dos motores e afins.

Pelas caracteristicas e natureza do ambiente descrito, esses especialistas estao sujeitos
aos acidentes em ambientes de trabalho, tais como: quedas, lesoes musculares e esquelé-
ticas, queimaduras e inalacao de substancias quimicas, exposicao aos ruidos, contusoes,

laceragoes, choques elétricos e colisao com objetos em movimento.
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Os acidentes descritos e os incidentes de manutencao relacionam-se com os estresse
gerado pelas atividades de manutencao: as tarefas sao complexas, estao submetidas a uma
pressao de tempo e as condi¢oes ambientais por vezes nao sao favoraveis. Esses fatores
se enquadram em erros associados a fatores humanos que sao potenciais causadores de
consequéncias economicas significativas (OLAGANATHAN, 2024): atrasos e cancelamento
de voos sao alguns exemplos na aviacao civil. Na aviacao militar, pode-se citar a falha da

missao.

Por esses motivos, algumas tendéncias se tornam presentes na industria de manuten-
¢ao aeronautica: manutencao preventiva, realidade aumentada e virtual, analise de Big
Data, manufatura aditiva, dentre outros (OLAGANATHAN, 2024). E isso tem se mostrado
em analises estatisticas recentes. Conforme a Associacao Internacional de Trasporte Aé-
reo, tem-se observado a tendéncia a digitalizacao em aeroportos: observa-se uma maioria
quantitativa das companhias aéreas investindo, principalmente, em aplicacoes moveis para
servigos do piloto, inteligéncia de negdcio e manutencao de aeronaves. Este tltimo, por

sua vez, apresentando um aumento de 86% ao nivel de prioridade.

Portanto, o ambiente principal de investigacao deste estudo ¢ um hangar de manuten-
¢ao, mais especificamente a area principal dos hangares e as destinada as ferramentas e
aos equipamentos, focalizando as caracteristicas que descrevem um hangar de manutencao
na totalidade e as agoes e tarefas executadas pelos técnicos e engenheiros. Centraliza-se
a pesquisa na infraestrutura necessaria para a implementacao das tendéncias descritas no
paragrafo anterior, na definicao de healthy buildings e nos fatores humanos que interferem

as atividades cotidianas.

1.2 Motivacao

Considerando o contexto previamente exposto, alguns fatores foram preponderantes

para a motivacao deste trabalho. Tais motivacoes serao detalhadas nos paragrafos a seguir.

A necessidade latente de implementacao nos hangares de manutencao das novas ten-
déncias citadas por (OLAGANATHAN, 2024) estabelecem requisitos infraestruturais fun-
damentais para que a idealizagao de um hangar 4.0 possa se tornar algo cada vez mais

factivel.

Dessa forma, pode-se definir uma infraestrutura basica para a execucgao das tecnolo-
gias relacionadas ao aumento da consciéncia situacional dentro dos hangares (realidade

aumentada, realidade virtual, Digital Twins, dentre outras):

e Sensores e dispositivos de captura;

e Redes de comunicacao de alta velocidade;
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e Infraestrutura de dados;
e Seguranca da rede e protecao de dados; e

e Dispositivos de visualizacao (tablets, celulares, éculos inteligente ou telas interati-

vas).

Em um trabalho recente sobre a implementacao de Digital Twins em hangares, o autor
Luke Casey et al. destaca que a implementacao dessa tecnologia oferece uma prova de
avaliacao de desempenho, mas que, para uma implementacao pratica, é essencial ocorrer
um aperfeicoamento tecnolégico no contexto desses ambientes de manutencao no que
tange ao rastreamento de pessoas, aeronaves e uma vasta classe de objetos FOD (Foreign
Object Debris-Objeto estranho que pode causar dano a aeronave situado na zona de um
aer6dromo) (CASEY et al., 2024).

Segundo o autor, o desenvolvimento de tais técnicas possui o potencial de evitar coli-
soes e possibilitar o planejamento de caminho nesses ambientes. Tais aplicacoes, alinhadas
a melhora da ergonomia de técnicos de manutencao e diminuicao de riscos para esses tra-
balhadores (por meio de um algoritmo tomador de decisao), sao as principais motivadoras

desse estudo.

A visao computacional é uma subarea da inteligéncia artificial e essa tecnologia permite
uma andlise automatica de imagens e videos, visando extrair informagoes relevantes para
a tomada de decisoes baseadas em dados. Em hangares, permite a idealizacao de um
monitoramento e andlise das operacoes em tempo real, identificando riscos potenciais
e gargalos, para fornecer informagoes valiosas para a tomada de decisao. Esse estudo
¢ influenciado por uma necessidade urgente de melhorar a eficiéncia e a seguranca das
operacoes de manutenc¢ao, aumentando a confiabilidade das aeronaves e contribuindo para

a reducao de custos operacionais.

Por fim, este trabalho nao pretende apenas contribuir para o avanco tecnolégico no
campo da aviagao, oferecendo a infraestrutura necessaria para o desenvolvimento de novas
interfaces tecnoldgicas, mas também promover uma cultura de seguranca e eficiéncia que

cumpra as exigéncias em vigor da aviagao moderna.

1.3 Problema de pesquisa

Hangares de manutengao sao ambientes regidos pela existéncia de operacoes complexas
que envolvem a execucao de multiplas tarefas simultaneamente. Hoje, a gestao dessas
atividades é feita, na maioria das vezes, mediante sistemas tradicionais de monitoramento

e métodos manuais, os quais sao por vezes obsoletos e ineficientes. O crescente volume de



CAPITULO 1. INTRODUCAO 23

manutencoes de aeronaves, associado ao crescimento da complexidade técnica requerida
em tais manutencgoes (associado ao incremento de rigidez técnica que provém da melhora
dos processos de seguranga), e a disparidade entre o nimero de mecéanicos atualmente
em operacao e as necessidades da industria mostram que a gestao atualmente vigente

colabora para o aumento de desafios relacionados a ineficiéncia operacional.

Esse problema é intensificado pelo aumento das operacoes aeronduticas e sua cres-
cente demanda de seguranca e eficiencia. Falhas em hangares de manutencao possuem
consequéncias negativas para as companhias aéreas e para a area de defesa, que contem-

plam:

Atrasos em voo

Potenciais riscos aos passageiros e a tripulacao

Maior tempo de inatividade da aeronave

Falha da missao

Além disso, a incapacidade de identificacao e mitigacao rapida dos riscos operacionais
pode levar a falhas criticas decorrentes de erros mecanicos, ocasionando potenciais per-
das: economicas, humanas ou ambientais. Dessa forma, a perda de eficiéncia ocasionada
pelo estresse dos operadores aeronauticos e o nivel de estresse ao qual estao submetidos
colabora para a ocorréncia de erros durante a manutencao que podem gerar incidentes
nos hangares e acidentes durante o voo da aeronave: conforme o painel SIPAER, que
trata das ocorréncias aeronduticas na Aviacao Civil Brasileira, mais de 10% dos aciden-
tes tem causa atribuida as falhas de manutencao. Nesse contexto, solucoes tecnologicas
vieram a tona: implementacao de realidade aumentada, realidade virtual, dentre outras
ferramentas de aumento da consciéncia situacional. Entretanto, tais solucoes falham na
implementacao, devido a atual lacuna necessaria para a captura de tarefas, leitura de

cenario e rastreamento de objetos no contexto do hangar.

Para garantir a infraestrutura adequada a implementacao das solugoes tecnologicas
descritas e diminuir o encargo laboral elevado sem, contudo, alterar a quantidade de
funciondrios no ambiente de trabalho, propoem-se, nesse trabalho, que é possivel preencher
tais lacunas por meio de uma ferramenta de captura de agdes (do mecéanico de manutengao
e da aeronave) e cenarios (hangar na totalidade), criando um algoritmo eficaz para anélise
de risco e tomada de decisao, com a posterior implementacao de um agente autonomo

capaz de se deslocar durante as atividades.

Até o presente momento da escrita, nao foram propostas solucoes capazes de resolver
efetivamente o problema descrito. Foram encontradas, apenas, contribuigoes parciais no

contexto de visao computacional em hangares para o mapeamento de atividades humanas,
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como em (ROMERAL et al., 2023). Este trabalho, dessa forma, pavimenta o suporte neces-
sario para posteriores tentativas de implementacao de solugoes digitais nos ambientes de
manutencao aerondutica, fornecendo uma ferramenta treinada de identificacao de tarefas
e acoes, além de possibilitar a implementacao de agentes no cenario sem que isso acarrete

perdas de eficiéncia ou aumento de risco.

1.4 Objetivo geral do trabalho

Visa-se, com esse trabalho, o preenchimento dos hiatos descritos no problema de pes-
quisa. Busca-se fazer um estudo sobre configuracao de imageamento, rotinas e pontos
criticos em um ambiente controlado. Dessa forma, o objetivo principal do trabalho é
construir uma abordagem com visao computacional para identificar as atividades em um
hangar de manutencao e a interacao do operador com o ambiente ao seu redor: aerona-
ves, outros operadores, ferramentas e maquinarios. Posteriormente, pretende-se fazer a

implementagao de um agente autonomo no ambiente de manutencao.

1.4.1 Objetivos especificos do trabalho

Para se obter o objetivo geral do trabalho, foram estabelecidos os seguintes objetivos

especificos:
1. Identificar a infraestrutura de imageamento necessaria para a captura de agoes e
tarefas em hangares de manutencao;

2. Determinar as técnicas de visao computacional disponiveis na literatura aplicaveis
ao cendrio descrito (caso ausente, desenvolver as técnicas necessarias conforme o

objetivo geral do trabalho);

3. Captura e classificacao dos elementos que compdem um hangar de manutencao e

implementagao de leitor de tarefas; e

4. Desenvolvimento de agente autonomo virtual capaz de interagir com o cendrio.

1.5 Relevancia da pesquisa

A relevancia dessa pesquisa é contribuir significativamente com a industria aeronau-

tica, a academia e a defesa nacional. Uma vez que:
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e Na industria e na defesa, o trabalho se destaca como uma ferramenta de apoio a deci-
sao, reduzindo a sobrecarga de trabalho dos técnicos de manutencao e minimizando

o risco de erros e acidentes; e

e Na academia, ao fornecer subsidios para a infraestrutura necessaria a implementacgao

das principais tendéncias descritas na literatura no contexto da aviacao.

1.6 Delimitacao da pesquisa

O estudo aqui descrito planeja fornecer os subsidios necessérios para uma aplicagao
em hangares de manutencao aerondutica, em especial os hangares de defesa, apresen-
tando uma solucao generalista que deve, contudo, ser adaptada conforme as condigoes da

aplicacao futura que venha a possuir.

1.7 Organizacao do trabalho

O presente trabalho é organizado da seguinte forma: o capitulo 1, finalizado neste
subitem, apresentou o contexto de estudo (ambientacao fisica e conceitual), as motivagoes
do trabalho, o problema de pesquisa (qual o problema, por que é um problema, proposta
de solugao e contribui¢ao académica), os objetivos gerais e especificos e, por fim, a re-
levancia e a delimitacao de pesquisa. Pretende-se que fique claro, neste capitulo, que o
corrente estudo aborda e visa solucionar uma necessidade latente de aumento da cons-
ciéncia situacional em hangares de manutencao, cuja primazia consiste em fornecer um
aparato, pautado na literatura, sendo ou nao tecnolégico, capaz de resolver os desafios

que aqui foram relatados.

O capitulo 2 é dividido em duas partes principais: a primeira descreve a fundamen-
tagao tedrica necessaria para a compreensao do trabalho, embasando, principalmente, a
metodologia. Cabe destacar que esse embasamento ¢é feito através da bibliografia presente
no contexto académico (no caso de termos jé consolidados) ou artigos (ao se tratar de te-
mas recentes). A segunda parte consiste na revisao da literatura, cujo principal objetivo é
a analise de como outros autores abordaram problemas semelhantes e o estudo de decisao

da metodologia que sera aqui empregada.

O capitulo 3 descreve as ferramentas utilizadas e a metodologia do trabalho (arquite-
tura tecnoldgica e escolhas feitas) e apresenta uma sequéncia de agdes necessarias para a
sua replicagao. O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e a discussao, relacionados
aos objetivos especificos desta pesquisa. Por fim, o capitulo 5 descreve as conclusoes do

estudo.



2 Fundamentacao tedrica e revisao da

literatura

2.1 Fundamentacao Teodrica

2.1.1 Hangares de manutencao aeronautica

Hangares de manutencao aeronadutica sao locais destinados ao abrigo de aeronaves
capazes de fornecer protecao contra as intempéries climaticas durante o periodo de per-
maneéncia e manutengao. Seu dimensionamento depende das atividades previstas nas
instalagoes e das aeronaves que serao recebidas em seu interior. Para a sua construcao,

deve-se atender aos seguintes documentos:

e Normas da ABNT
e Sistema de drenagem da area
e Normas da zona de protecao

e Normas de protecao contra incéndio

Dessa forma, espera-se que tais hangares tenham funcionamento regido pelas regras
principais de seu dimensionamento, de forma que todos os requisitos de seguranca sejam,

a todo momento, cumpridos.

No escopo de hangares de manutencao, quatro grandes denominagoes se sobressaem:
hangares privados (propriedades particulares que atendem aos donos de aeronaves priva-
das), hangares de aviacdo geral (acomodam avides de pequeno porte, usualmente clubes
de aviagao e aeroportos de baixa demanda), hangares militares (projetados para abrigar
as aeronaves de defesa. Se diferenciam dos hangares anteriores pelo seu porte, em ge-
ral, maior, e possivelmente existéncia de instalagoes direcionadas para épocas de conflito,
como local para armazenamento de armamentos. Essa peculiaridade é refletida também

nas atividades de manutengao dos operadores, os quais sdo sempre militares) e, por fim,
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hangares destinados as linhas aéreas, que acomodam avioes de grande porte das grandes

companhias aéreas.

Hangares de manutencao, de forma geral, sao tidos como areas de apoio para o fun-
cionamento das atividades aeroportuarias. Também podem ser classificadas como areas

logisticas. Sua area engloba, dentre outras, as estruturas a seguir:

e Oficinas
e Patios e edificagoes para as aeronaves
e Almoxarifados

o FEscritérios

Cabe destacar, também, que no contexto da aviagao geral, fazem-se tratamentos ergo-
métricos para a estruturacao dos hangares de manutencao. Além disso, em organizacoes
militares, tornou-se comum o uso de hangaretes, especificos para um tipo sé de aeronaves,
visando proteger todos os sofisticados componentes dos infortinios do tempo. De forma
geral, hangaretes possuem portas grandes para a passagem de aeronaves e capazes de

suportar um grande fluxo de operadores e veiculos de apoio.

O interior dos grandes hangares de manutencao ¢ um ambiente dinamico: tém-se con-
figuragoes varidveis que mudam a todo instante, povoado por pilotos, operadores (técnicos
de manutencao), inspetores, técnicos de seguranca, funciondrios de limpeza, dentre outros.
Grandes hangares de manutencao podem chegar a ter mais de 600 funcionarios, que se

dividem em trés turnos de 8 horas por dia (24 horas), 7 dias na semana.

Para os propdsitos dessa pesquisa, focar-se-a nos hangares de médio/grande porte,
caracterizados por uma maior quantidade de funcionarios, maior quantidade de inspegoes,
diversificacao de aeronaves, extensa area construida para manutencao, presenca de veiculos

motorizados passando a todo instante e diversificacao de ferramentas.

Existem 4 principais tipos de manutencgoes de aeronaves:

e A manutencao de linha, mais simples, que acontece entre o pouso e a préxima
decolagem. E mais rapida, devido ao pouco tempo disponivel para avaliagoes, e visa
verificar a existéncia de irregularidades que possam ter ocorrido durante o voo. Caso
alguma irregularidade seja observada, sao acionados os mecanicos para o conserto

de tais problemas.

e Manutengao de hangar (ou manutengao didria), é feita quando a aeronave fica por
um periodo mais extenso (superior a 6 horas) no hangar. Visa detectar alguma

anomalia que nao seria observada em uma inspecao mais rapida e consertar esses
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defeitos. Sao feitas no periodo noturno, em que sao realizados checks previstos em

manual (check A separado pela noite).

e Manutencao de check: esta relacionada a quantidade de horas de voo e ao tipo de
aeronave. I uma revisio completa e pode ser separada em A (realizada uma vez
por més, em periodo usualmente noturno), B (realizada em frotas mais antigas, com
avaliagoes mais pesadas, podendo até ter duracao de 48 horas) ou C (revisao com-
pleta da aeronave, ocorre apds cerca de 12 ou 24 meses em aeronaves de companhias

aéreas).

e O overhaul consiste na desmontagem completa da aeronave, sendo uma pericia com-
pleta que acontece, em geral, a cada 4 ou 6 anos. Nessa manutencao, a aeronave

fica inoperante em um processo que pode durar um periodo superior a 2 meses.

No cenério descrito, somado ao fato de que os objetos de manutencao possuem tur-
binas, hélices rotativas e quimicos perigosos e que a manutencao ¢é feita com ferramentas
capazes de ferir, torna-se natural pensar que a coexisténcia de varias operagoes simulta-
neas pode gerar um ambiente propicio para a ocasionalidade de incidentes e acidentes que
podem gerar riscos a vida, perda financeira, aumento da carga de trabalho na manutencao

e, até, determinar o sucesso ou o fracasso de uma organizacao.

2.1.2 Fatores humanos e a manutencao aeronautica

De acordo com (HOBBS, 2008), fatores humanos referem-se ao estudo das capacidades
e limitagoes humanas e suas interacoes com sistemas, equipamentos e procedimentos. No
contexto da manutencao aerondutica, aborda questoes como ergonomia, comunicacao,
gestao de riscos e treinamento, visando minimizar erros, aumentar a seguranga e otimizar
a eficiéncia operacional. Muitas vezes, atribui-se ao fator humano a causa de incidentes,
criando uma impressao de serem as pessoas as causadoras Unicas e diretas. Entretanto, a
maioria dos erros no ambiente, decisoes e agoes € resultado da maneira como se organiza
o ambiente de trabalho, o design das tarefas, dos equipamentos, medidas de controle,

influéncia dos lideres na cultura organizacional, dentre outros (OCIMF, 2024).

Conforme escrito por (STUSTER, 2006), os termos “fatores humanos” e ergonomia se
associam a psicologia da engenharia, ao estudar o desempenho humano na operacao de
sistemas. Dessa forma, psicologos de fatores humanos e engenheiros que atuam nessa
area se preocupam com qualquer variavel capaz de afetar o desempenho do operador de
sistemas (seja este um hardware, um software ou pessoas). Dessa forma, atuam tanto
no estudo quanto na aplicagao de design ergonomico para equipamentos e procedimentos

operacionais, além da selegao cientifica e do treinamento de operadores (STUSTER, 2006 ).
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No escopo da manutencao aeronautica, os fatores humanos desempenham um impor-
tante papel para a seguranca e economia das companhias aéreas. Além disso, cerca de
18% dos acidentes e incidentes sao relacionados aos fatores de manutencao. Na indus-
tria, € comum que reparos e inspecgoes de aeronaves tenham duracao superior a 12 horas
(OLAGANATHAN, 2024). Dessa forma, técnicos precisam revezar os turnos, levando ao
ato de mais de uma pessoa estar envolvida em uma determinada inspecao. Quando isso
ocorre, sao usadas instrucoes por escrito entre os técnicos de manutencao. Entretanto,
instrugoes vagas geram maior ocorréncia de erros. Além disso, problemas relacionados a
fadiga, disturbios gastrointestinais, estresses fisicos e mentais, além de uma comunicacao
e interacao ineficientes entre a equipe de manutencao, podem prejudicar o desempenho

dos mecanicos e tornar a operagao mais suscetivel a erros (OLAGANATHAN, 2024).

Além dos fatores humanos citados, varios outros exercem significancia crucial, tais
como: a pressao e a temperatura dentro dos hangares de manutencao, ruido, espago confi-
nado e um ambiente com uma alta pressao demandante de eficiéncia temporal. Citam-se,
também, problemas relacionados a falha de treinamento (lacuna técnica), falta de fer-
ramentas especificas (na aviagdo geral e militar) e design para as operagoes no hangar.
Esses fatores aumentam consideravelmente a probabilidade de ocorréncia de erros, na me-
dida em que interferem na capacidade de tomada de decisao da equipe de manutencao
(OLAGANATHAN, 2024).

Em 1993, o pesquisador Gordon Dupont, da Transport Canada, fez um estudo aprofun-
dado dos relatérios de 2000 acidentes e incidentes relacionados & manutencao que haviam
sido classificados anteriormente como “erro humano”. O resultado desse estudo foi a des-
coberta de 12 condicoes gerais que causam uma predisposicao aos erros de manutencao,
que passaram a ser denominadas Dirty Dozen, ou seja, as doze causas de erros humanos,
as quais sao as seguintes (MELLEMA, 2018):

1. Fadiga

2. Falta de recursos

3. Distracoes

4. Falta de Comunicacao
5. Estresse

6. Falta de assertividade
7. Complacéncia

8. Normas
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9. Falta de conscientizacao
10. Falta de conhecimento
11. Falta de trabalho em equipe

12. Pressao

O Chartered Institute of Ergonomics & Human Factors (CIEHF) (traduzindo para o
portugueés, Instituto de Ergonomia e Fatores Humanos) fez a categorizagao das areas de
engenharia e fatores humanos, das quais para melhor compreensao desse trabalho, e da

ferramenta nele desenvolvida, serdo aqui abordadas e descritas (conforme o CIEHF):

— No campo da psicologia:

e Atencao: as teorias relacionadas a forma como as pessoas prestam atengao e pro-

cessam informagoes, e o conhecimento sobre limitagoes comuns.

e Comportamento e atitudes: as teorias relacionadas as influéncias e processos que

afetam atitudes e comportamentos.

e Seguranca comportamental: as atitudes e comportamentos relacionados a seguranca,
juntamente com as teorias e principios envolvidos na criacao de comportamentos

seguros.

e Gestao de mudancas: os fatores e métodos envolvidos na gestao de mudangas nas

organizacoes.

e Comunicagao: As relagoes e comportamentos associados a comunicagao pessoa-a-

pessoa ou em grupo, tanto a nivel individual quanto organizacional.

e Tomada de decisao: os processos cognitivos e vieses envolvidos na selecao de um

curso de agao ou opiniao.

e Aprendizagem: como os individuos adquirem novos conhecimentos, habilidades e
atitudes, ou modificam os ja existentes, por meio de experiéncia, estudo ou treina-

mento.

e Memoria: os processos cognitivos envolvidos na aquisi¢ao, armazenamento e recu-

peracao de informacoes a curto e longo prazo.

e Percepcao: os mecanismos pelos quais as pessoas sentem, processam e interpretam

informacoes através de seus sentidos.

e Psicofisica: A relagdo entre estimulos fisicos e a resposta sensorial /perceptual de um

individuo.
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e Consciéncia situacional: como um individuo e/ou grupo percebe uma situacao fi-
sica/cognitiva em tempo real, como essa percepgao muda, como influencia a tomada

de decisao, e como pode ser medida, modelada e avaliada.

e Carga de trabalho: Como um individuo e/ou grupo é afetado pela carga de tra-
balho fisica, ou mental, especialmente sobrecargas, e o conhecimento de técnicas e

restricoes relacionadas a sua medigao.

— No campo de pessoas e sistemas:

Interacao humano-computador: o projeto, a avaliacao e a implementacao de sistemas

de computacao interativos para uso humano.

Integragao de fatores humanos: os métodos/processos para a integragao de fatores

humanos na engenharia de sistemas durante o desenvolvimento de projeto.

Sistemas homem-maquina: o projeto, a avaliacao e a implementacao de sistemas de

maquinas interativos para uso humano.

Design de trabalho: os fatores relacionados aos empregos e ao trabalho e sua relagao

com requisitos organizacionais, sociais e pessoais.

Tarefas manuais: a natureza das tarefas manuais, os riscos envolvidos (por exem-
plo, fadiga, distirbios musculoesqueléticos e lesdes) e como esses riscos podem ser

evitados ou mitigados conforme os regulamentos de manuseio manual.

Design de produto: os métodos envolvidos no projeto, desenvolvimento, teste e uso

de produtos.

Cultura de seguranca: os valores, atitudes, percepc¢oes e comportamentos exibidos

por uma organizacao em relagao a seguranca.

Sistemas sociotécnicos: as interagOes entre sistemas sociais e tecnologicos e seus

efeitos na biologia humana, psicologia e desempenho em tarefas.

Engenharia de sistemas: os métodos e processos no projeto e gestao de sistemas

humanos e de engenharia complexos.

— No campo do ambiente de trabalho:

e Ambientes anormais: as normas, propriedades e efeitos de ambientes anormais e

extremos na biologia, psicologia e desempenho em tarefas humanas.
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e Ambiente auditivo: as normas, propriedades e efeitos do ambiente auditivo, in-
cluindo ruido, reverberacao e sons, na biologia, psicologia e desempenho em tarefas

humanas.

Ambiente mecanico: as normas, propriedades e efeitos do ambiente mecanico, in-
cluindo vibragao, choque, oscilagao, forcas G altas/baixas e varidveis, na biologia,

psicologia e desempenho em tarefas humanas.

Ambiente térmico: as normas, propriedades e efeitos do ambiente térmico, incluindo
temperatura, umidade e movimentacao do ar, na biologia, psicologia e desempenho

em tarefas humanas, e como aplicar esse conhecimento.

Ambiente visual: as normas, propriedades e efeitos do ambiente visual, incluindo
nivel e fluxo de luz, brilho, estroboscépios e cintilagao, na biologia, psicologia e

desempenho em tarefas humanas.

Projeto e avaliagao do local de trabalho: o projeto e a avaliacao do espaco fisico de
trabalho.

— No campo dos métodos e ferramentas:

e Anidlise de tarefas: os métodos usados para representar tarefas de forma estruturada

e descrever as atividades fisicas e mentais dessas tarefas.

Os campos e subcampos descritos, retirados do CIEHF, abordam questoes cruciais
para o desenvolvimento desse trabalho e as principais motivacoes para a elaboracao da

ferramenta proposta.

2.1.3 Industria 4.0 e Operador 4.0

O operador 4.0 consiste no trabalhador atuante na industria 4.0, também conhecida
como industria da manufatura inteligente. Essa denominacao é tida como a quarta revo-
lugdo industrial, tendo sido precedida pelas seguintes denominagoes industriais (Jeevan S.
Devagiri et al., 2022):

e Industria 3.0, pautada na automatizacao méaxima possivel dos processos;

e Industria 2.0, focada na producao em massa;

e Industria 1.0, que foi resultado de uma crescente mecanizacao.
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De forma geral, a industria 4.0 é pautada em tecnologias que objetivam acelerar o
trabalho remanescente que exigem experiéncia e habilidades humanas, além de combi-
nar uma robusta infraestrutura automatizada para fazer sistemas robdticos autéonomos e

capazes de tomar decisoes baseados em dados (Jeevan S. Devagiri et al., 2022).

Dessa forma, conforme se obtiveram progressos significativos que possibilitaram a clas-
sificacao do que hoje se considera a industria 4.0, foi observada uma consequente transigao
do operador para conseguir atuar nessa industria. O operador 4.0 passa a ser entendido,
entao, como um operador que é mais esperto e habilidoso do que os que o precederam,
podendo performar nao somente em trabalhos cooperativos com robos como também
usando avancadas tecnologias que fazem a interface humano-maquina e automacao adap-
tativa para se alcancar um sistema de trabalho simbiético entre humano e automacgao

(ROMERO et al., 2016). Por isso, também é chamado de operador cognitivo.

Esse operador, quando inserido em seu local de trabalho, recebe atribuicgoes e ferra-
mentas distintas, podendo-se classifica-lo conforme a sua tarefa e como a executa. A

seguinte categorizagao do operador 4.0 pode ser definida (ROMERO et al., 2016):

e Operador de Superfor¢ca, movido por exoesqueletos que trabalham em cooperagao
com o operador, possibilitando o movimento dos membros, para aumentar a forca e

a resisténcia (SYLLA et al., 2014).

e Operador aumentado, guarnecido com uma tecnologia de realidade aumentada capaz
de sobrepor, no campo de visao do operador, informagoes digitais de som e midia que
enriquecem o ambiente real da fabrica, aumentando consideravelmente a consciéncia

situacional do operador (Jeevan S. Devagiri et al., 2022).

e Operador virtual, trabalha com sistemas de realidade virtual, sendo capaz de, por
meio da criacao de gémeos digitais, replicar design, montagem ou ambiente de manu-
fatura, permitindo a simulacao com feedback imediato e risco reduzido de processos
que poderiam ser, na pratica, perigosos ou propensos a erros. Dessa forma, pode-se
fazer a calibragdo dos equipamentos sem que, para isso, corra-se perigo (GKAGIAN-
NIS; KOMNINOS, 2023).

e Operador de bem-estar amplificado, munido com dispositivos capazes de fazer a
mensuracao de dados relacionados a satde, tais como niveis de estresse e frequéncia
cardiaca. Dessa forma, pode-se fazer o emprego de bio informagao em operadores
que exercem funcoes delicadas como uma forma de melhorar o fluxo de trabalho,
indicando, por exemplo, se o operador enfrentard uma situagao de ambiente adversa
(exposigao a quimicos acima do normal, calor ou frio extremo, dentre outros) para

poder se preparar ou fazer as atividades em condig¢oes melhores (SUN et al., 2020).
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e Operador inteligente é o operador que interage com uma inteligéncia artificial desen-
volvida para poder auxiliar o trabalhador na interface com maquinas, computadores
e sistemas de informacao, além de administrar compromissos de tempo, também en-
volvendo a execucao de tarefas ou servigos por meio de interagoes que se assemelham
as humanas (MYERS et al., 2007).

e Operador colaborativo sao robos colaborativos atuando em conjunto aos outros ope-
radores da industria, executando uma variabilidade de tarefas que nao sao ergono-
micas e sao repetitivas (NILSSON; JACOBSSON, 2017).

e Operador social, é o operador que possui conexoes sociais e mdoveis com 0S recursos
da industria 4.0. Essas conexoes podem ser as relacoes sociais existentes na equipe
ou entre os operadores e os dispositivos inteligentes, de modo a possibilitar o suporte
para tomada de decisoes (WUEST et al., 2012).

e Operador analitico, que usa a anélise de Big Data como uma ferramenta importante
para descobrir informagbes importantes e prever eventos relevantes (WUEST et al.,

2016).

Cabe ressaltar, portanto, que na industria 4.0 nao se tem a substituicao dos traba-
lhadores por maquinas, pelo contrario: o operador 4.0 passa a ser o cerne das operagoes,
devendo a tecnologia fornecer subsidios para exercer a sua funcao da forma mais eficiente

e segura possivel.

Nesse contexto, os hangares 4.0 surgem como hangares de manutencao de aeronaves
nos quais os processos sao tidos como equivalentes aos da industria 4.0 e os técnicos sao

tidos, dessa forma, como possiveis operadores cognitivos.

2.1.4 Visao computacional

Para se entender as técnicas de visao computacional mais recentes, deve-se primeiro
compreender o processo de imageamento que permite que os dados de imagem possam ser
trabalhados. A visao computacional é uma tecnologia que permite as maquinas capturar,
interpretar e interagir com imagens de forma inteligente, alinhada a objetivos especificos.
Com a crescente demanda por automacao e precisao em diversas areas, o aprimoramento e

a aplicacao continua dessas técnicas torna-se cada vez mais necessario no mundo moderno.

Primeiramente, ressaltam-se duas representagoes possiveis para uma imagem: a com-
putacional e a matematica. Duas importantes definicoes que podem ser abordadas sao
(SZELISKI, 2011):

a) Uma matriz discreta com valores discretizados (essa é a representacao padronizada

em imagens na computagao). Tem-se a discretizacao da imagem em imagens menores
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(normalmente com 8-bits) que recebem o nome de pizel e ocupam as posi¢oes da matriz.

A cada um desses pizels serao atribuidos valores de 0 a 255.

b) Matriz discreta de valores “reais/continuos”™ tem-se a discretizagdo da imagem
em imagens menores (normalmente com 8-bits) que recebem o nome de pizel e ocupam
as posicoes da matriz. A cada um desses pizels serao atribuidos valores de continuos

(usualmente, valores entre 0 e 1).

Além dessas representacoes, existem também operagoes possiveis que sao resultado do
uso do caso continuo (por exemplo, derivadas e transformacoes lineares) para a atribuigao
dos valores do pizel. Por meio do recebimento desses dados, a visao computacional visa
extrair informacoes da imagem como texturas, objetos presentes, contexto e posigoes.

Constituem areas da visdo computacional, por exemplo, (SZELISKI, 2011):

Segmentagao de imagem

Rastreamento de movimento

Reconhecimento de objetos

Reconstrucao 3D

No presente momento, o estado da arte quando se trata de deteccao de objetos é a
YOLO (You Only Look Once). Essas redes podem fazer a classificacao e a detecgdo dos
objetos (caso YOLOVS, também, a segmentagao). Industrialmente, essa arquitetura se
torna aplicavel a inspecoes visuais, possibilitando a diminuicao de erros em produtos e
agilidade na linha de producao (GONZAGA et al., 2023).

Ainda sobre a deteccao de objetos e tarefas, alguns dos algoritmos existentes, além do
YOLO, ganham destaque: CNN (Redes Neurais Convolucionais, ou, no inglés, Convolu-
tional Neural Network), R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN e SDD (Detector de Unica
Passagem, ou, no inglés, Single Shot Detector) (KRISHNA et al., 2023).

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) sao um algoritmo de aprendizagem profunda
capaz de processar uma imagem inicial, atribuindo importancia aos diversos aspectos e
objetos, diferenciando-os. Comparativamente aos outros algoritmos de classificacao, exige
menos pré-processamento. Isso porque, enquanto os métodos primitivos necessitam de
uma criacao manual de filtros, na CNN esses filtros podem ser aprendidos com treinamento

suficiente. Pode ser representada de forma analoga pelos neuronios do cérebro humano.

O uso dessas redes permite capturar as dependéncias espaciais e temporais existentes
em uma imagem por meio de aplicagao de filtros relevantes. Com isso, ajusta-se melhor
os dados da imagem, devido a redugao do nimero de parametros e a reutilizacao de pesos.

Dessa forma, a rede compreende melhor a complexidade da imagem (PHAND et al., 2023).
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Completamente

Entrada Convolugao Pooling Convolugao Pooling conectada

Extragéo de Features Classificagao

FIGURA 2.1 — Exemplo de uma rede neural convolucional e suas diferentes camadas, retirada de (VARGAS
et al., 2023).

O R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Networks) consiste em um algoritmo
de deteccao que usa busca seletiva para gerar 2000 regioes por meio da imagem inicial
(propostas de regiao). O sistema de deteccao de objetos é formado por trés componentes:
o primeiro cria propostas de regiao independentemente de categoria, o segundo consiste em
uma grande CNN que extrai um vetor de caracteristicas e, por fim, o terceiro é composto

por uma colegdo de Maquinas de Vetores de Suporte (OLORUNSHOLA et al., 2023).

R-CNN: Regides com recursos da CNN

1_ regifn ﬂ’ avidn? ndao. |
i

il | @ fceacccccccccscscscssss==

3 :

={~& = i
3 b = pessoa? sim. |
oo M1 oNNS 5
E" Q'V momitor de v’
- D,
].' Entrada 2 Extrair regiao 3. Calcular 4. Classificar
Imagem propostas (~2k) Recursos da CNN regioes

FIGURA 2.2 — R-CNN: regides com caracteristicas CNN. Imagem retirada de (GIRSHICK et al., 2014) e
traduzida.

O Fast R-CNN ¢ uma melhoria do algoritmo R-CNN. Nele, a imagem é inserida
para criar, ao invés do plano de 2000 regioes, um mapa de caracteristicas convolucionais.
Esse algoritmo utiliza diversas inovagoes para aumentar a precisao da detecgao, enquanto
aumenta a velocidade de treinamento e de teste do modelo (OLORUNSHOLA et al., 2023).

O Faster R-CNN ¢ resultado da introducao das redes de proposta de regiao (RPNs).

Devido ao compartilhamento de propriedades convolucionais da rede de deteccao downs-
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tream, a fase de proposta de regiao é isenta de custos. Nesse algoritmo, um sistema
unificado de deteccao de objetos baseado em Deep Learning consegue operar em veloci-
dade de quadros em um tempo quase real. De forma geral, tem-se o aumento da precisao
de deteccao de objetos por meio da RPN aprendida, melhorando a qualidade da proposta
de regiao. Enquanto o R-CNN e o Fast R-CNN usam busca seletiva, demandada para
encontrar propostas de regiao, o Faster R-CNN usa RPN, o qual é mais rdapido (OLO-
RUNSHOLA et al., 2023).

No SDD (Single Shot Multibox Detection), tem-se a introdugao de técnicas de detecgao
multi-referéncia e multirresolucao, aumentando-se de maneira significativa a precisao de
deteccao de estdgio tnico (principalmente para objetos pequenos). Em termos amplos, a
principal diferenca entre o SDD e os métodos anteriormente explicados é que o SDD faz a
deteccao de objetos em 5 escalas diferentes, enquanto os outros métodos fazem a deteccao
em suas camadas anteriores (OLORUNSHOLA et al., 2023).

OpenCV consiste em uma biblioteca de programagao de cédigo aberto (Open Source
Computer Vision). E utilizada em diferentes tipos de andlise de imagens e videos. Fun-
ciona por meio do processamento de imagens em tempo real, possuindo mais de 300

algoritmos de visdo computacional. Possui o seguinte algoritmo (BRADSKI, 2000):

1. Captura de imagem

2. Deteccao

3. Pré-processamento (filtro)
4. Inspecao e analise

5. Resultado

O Barracuda é uma biblioteca desenvolvida pela Unity que permite executar modelos
de aprendizado profundo diretamente no Unity, sem a necessidade de software adicional.
Ela é especialmente 1til para executar modelos de machine learning em dispositivos moveis

e outras plataformas onde o desempenho é crucial.

Por fim, na arquitetura YOLO, a imagem ¢ dividida em grades de mesmo tamanho,
individuais, com caixas delimitadoras unicas. Para cada uma das caixas delimitadoras,
serao criadas umas probabilidades de classe e um ntmero de deslocamentos. Essas caixas
delimitadoras sao usadas com probabilidades de classe em ntimero acima de um nimero
limite para que o objeto na imagem seja encontrado. De maneira inovadora, o YOLO
separa espacialmente as caixas delimitadoras e probabilidades de classe relacionadas, fa-

zendo a detecgao de objetos em frames, de maneira andloga a um problema de regressao.
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Posteriormente, foram lancadas séries (v2,v3 e assim por diante até o momento de con-
dugao da pesquisa (v8) com melhorias em relagao as versoes de YOLO anteriores. De
forma geral, o YOLO demonstra eficiéncia e agilidade para reconhecimento e localizacao
(OLORUNSHOLA et al., 2023).

POLOX ¥OLOVE
YOLOw] YOLOwI YOLOR YOLO-MAS
PR-YOLOWE
Scaled
e DAMO YOLO
¥OLOE0A PP-YOLOE
vz PR-YOLO YOLDT
¥YOLOwS YOLOwE
YOLOWE

FIGURA 2.3 — Linha do tempo das versoes do YOLO, retirada de (TERVEN et al., 2023).

O YOLOvVS possui a arquitetura dada pela figura 2.4.
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FIGURA 2.4 — Arquitetura do YOLOVS, retirada de (CONTRIBUIDORES, 2023).

Conforme (TERVEN et al., 2023), as versoes principais de YOLO sao explicadas, cro-
nologicamente, da seguinte forma: o YOLOv1, pioneiro ao integrar a deteccao de objetos
em um unico passo, usa uma arquitetura que divide a imagem em uma grade fixa e preve
caixas delimitadoras e classes para cada célula. Se caracteriza por ser rapido, mas apre-
sentando limitagoes para a precisao da localizacao e da deteccao de objetos. O YOLOv2
obteve consideraveis melhorias de precisao ao adicionar normalizacao em lote, resolucao
mais alta durante o treinamento, ancoras para prever caixas delimitadoras e uma camada

de passagem que conecta caracteristicas de baixa resolucao com alta resolugao.

O YOLOV3 fez a introdugao de uma nova arquitetura de backbone chamada Darknet-
53, melhorou a previsao multi-escala e utilizou classificadores binarios independentes para
cada classe, permitindo a sobreposigao de rétulos. O YOLOv4 fez o aumento de mosaicos,
regularizagoes como DropBlock e técnicas avancadas como SAT (treinamento adversarial)
e focou em melhorias como conexoes parciais entre estédgios (CSPNet). O Yolov foi desen-

volvido pela Ultralytics e caracteriza-se por ser otimizado em PyTorch e ter introduzido
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melhorias como ancoragem automatica e aumento de dados avancado, tornando-o facil de

treinar e implantar.

O YOLOVG6 fez a melhora da eficiéncia com novos blocos backbone, estratégias de dis-
torcao de canal e perdas de regressao aprimoradas, mantendo alta precisao e velocidade.
Ja 0 YOLOvVT fez a proposta do E-ELAN para agregar recursos de diferentes camadas e
técnicas de escalonamento para otimizar a arquitetura com foco em eficiéncia e desem-
penho. Por fim, o YOLOvVS faz a utilizacao de um modelo sem ancoras e uma cabeca
desacoplada para melhorar a precisao, especialmente em objetos pequenos. Oferece su-
porte a multiplas tarefas, como deteccao, segmentacao e estimativa de pose, conforme

citado anteriormente.

2.1.5 Unity

A Engine Unity é um motor para desenvolvimento 3D em tempo real que permite
criar diversos sites, aplicagoes e jogos. E um motor de renderizacao e fisica, possuindo
uma interface gréfica (Unity Editor), que permite uma prototipagem rapida e o desenvol-
vimento de jogos e ambientes simulados. Historicamente, o foco de criagao do Unity foi
o desenvolvimento de um motor de propédsito geral, capaz de suportar diversas platafor-
mas, tipos de aplicagoes e niveis de experiéncia dos desenvolvedores. Os desenvolvedores
podem usar somente a interface disponibilizada pelo Unity ou trabalhar com a criagao de
scripts com a linguagem de programacao C#. Um projeto no Unity possui os seguintes
componentes (JULIANI et al., 2018):

o Assets: Arquivos que compoem o projeto

e Cenas: um tipo especifico de Asset que definem o ambiente e a hierarquia de um

projeto

e Game Objects: correspondem aos objetos reais (sejam fisicos ou puramente 16gicos)

no ambiente

e Outros componentes integrados, como cameras, malhas, corpos rigidos, renderiza-

dores, dentre outros.

Devido as suas caracteristicas, essa engine permite a criacao de gémeos digitais, simula-
¢oes de ambientes e tarefas, além da imposicao de gatilhos capazes de reagir aos elementos

do ambiente, tornando-a uma 6tima alternativa para a condugao dessa pesquisa.
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2.1.6 Unreal Engine

De maneira similar ao Unity, o Unreal Engine constitui um motor de jogo capaz de

criar aplicagoes em realidade virtual e realidade aumentada.

Em ambientes industriais como a aviagao (mais especificamente, manutengao aeronau-
tica), a simulagao de situagoes complexas permite a antecipagao de problemas (tais como

a colisdo entre mecanicos, aeronaves e veiculos) e a otimizagao do fluxo de trabalho.

Nesse escopo, a utilizagdo de um motor grafico como o Unreal Engine possibilita a
criacao de representacoes visuais realistas essenciais para que se possam ser desenvolvidas
as simulacoes citadas no paragrafo anterior. Uma vez que, além de permitir o design
tridimensional do espago projetado, implementa as leis fisicas e permite a replicacao dos

processos operacionais em hangares de manutencao.

No trabalho desenvolvido por (QIU et al, 2017), o autor se refere ao Unreal como
uma das melhores escolhas para o desenvolvimento de trabalhos de realidade virtual,
além de ser altamente aberto para a comunidade. Cita-se, também, que o Unreal reduz

significantemente o custo para o acesso de graficos computacionais de alta qualidade.

Adicionalmente, o Unreal pode ser usado com bibliotecas de visao computacional (por
exemplo, o0 OpenCV e o TensorFlow). Dessa forma, torna-se uma possivel ferramenta me-
todoldgica para a integracao de algoritmos de inteligéncia artificial e de machine learning

para a deteccao de objetos e andlise situacional do hangar.

2.1.7 Cameras de profundidade

Enquanto as cameras convencionais capturam somente informagoes de luz e cor em
um ambiente, as cameras de profundidade conseguem registrar informagoes tridimensio-
nais. De forma que se pode fazer a definicao do sensoriamento de profundidade como a
capacidade de se medir o distanciamento entre dois objetos ou entre um dispositivo e um

objeto.

Ao se usar visao computacional em um ambiente de manutencao, a complexidade das
tarefas e das operacoes tornam imprescindivel o uso dos dispositivos aqui relatados para
uma leitura eficiente do cenério (ou seja, para que se possa, de fato, mensurar cada aspecto
compositor importante do hangar, posicionando-os geograficamente em um espaco 3D,
além de conseguir interpretar as informagoes recebidas para que, a partir delas, possam

ser tomadas decisoes).

As cameras de profundidade podem funcionar por tecnologias distintas, das quais se

podem citar:
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e Estereoscopia, que simula o funcionamento dos olhos humanos

do tempo em que a luz emitida por sensor leva para retornar

infravermelho

LiDAR

Indirect Time of Flight

Time of Flight, em que se estima a distancia entre os objetos por meio do célculo

Direct Time of Flight, em que o cendrio é escaneado através de pulsos de laser

TABELA 2.1 — Comparacao entre as principais tecnologias de cameras de profundidade de (E-CON SYS-

TEMS, 2024)
VISAO LUZ ESTRU-
, dToF iToF
ESTEREO TURADA
Compara Detecta
) } _ ~ Mede o tempo Mede a
disparidades de distorcoes de )
.. . ) . da luz refletida | mudanca de fase
Principio imagens estéreo padroes .
) ] i de um objeto de pulsos de luz
de dois sensores | iluminados pela ,
- até o sensor modulada
2D superficie 3D
Complexidade . ] o
Alta Média Baixa Média
do Software
Custo do ] ] )
. Baixo Alto Baixo Médio
Material
Precisao de
Profundidade cm pm cm mm cm mm cm
(“Z”)
Faixa de o
. Limitada Escalavel Escalavel Escaléavel
Profundidade
Baixa
L. Fraca Boa Boa Boa
Luminosidade
Ambiente
Bom Fraco Razoavel Razoavel
Externo
Tempo de o .. . .
Médio Lento Répido Muito Rapido
Resposta
Compacidade Baixa Alta Alta Média
Consumo de i , . , . , , 1.
Baixo Médio Médio Escalavel-Médio

Energia
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Os algoritmos de visao computacional, quando integrados as cameras de profundidade,
podem ter desempenho aumentado e melhora do reconhecimento de objetos 3D, além de

favorecer o rastreamento preciso da movimentacao de elementos.

2.1.8 Manuais de manutencao

As manutencoes aeronauticas sao feitas por meio de manuais de manutencao, que
descrevem os tipos de manutengao que devem ser feitas em uma cronologia pré-definida
e as tarefas que deverao ser executadas. Para essa pesquisa, foram utilizados manuais de
manutencao usados pela Forca Aérea Brasileira e disponibilizados tnica e exclusivamente

para os fins dessa pesquisa.

Os manuais utilizados foram:

e Manual de Mecanico C-105A Amazonas 12/9° GAV
e Manual disponibilizado pelo fabricante da aeronave C-105

e Aviation Maintenance Technician Handbook — General

O Manual do Mecanico C-105A Amazonas 12/9%2 GAV tem como finalidade a defini¢ao
da filosofia e os procedimentos que devem ser observados na operacao de manutencao das
aeronaves C-105A, de modo a aumentar a seguranca, o grau de padronizacao e a eficiéncia
dos mecanicos do 1°/9° Grupo de Aviagao. Dessa forma, esse manual foi consultado como
uma complementagao do manual disponibilizado pelo fabricante, de modo a abordar, de
maneira mais operacional (no contexto da Forga Aérea), as tarefas de manutencao que

deverao ser mapeadas. A imagem 2.5 mostra o aviao C-105.
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FIGURA 2.5 — Imagem da aeronave C-105, disponibilizada me site da Forga Aérea Brasileira (FAB)

Salienta-se que uma prética obrigatéria nos manuais de manutencao (de uma forma
geral) é o uso de check-lists para a garantia de que todas as tarefas sejam feitas da forma

correta.

2.1.9 Riscos criticos em hangares de manutencao

Hangares de manutencao sao ambientes caracterizados pela natureza complexa das
atividades que ocorrem em seus interiores e pela existéncia de perigos relacionados a pre-
senca de equipamentos pesados, produtos quimicos, atividades potencialmente perigosas e
transito entre operadores e servidores de uma forma geral, aeronaves e carros de transporte
e ferramentas. Nesse contexto, para garantir a operacionalidade das companhias aéreas,
é crucial a garantia da seguranca ocupacional e eficiente das atividades mantenedoras.
Dessa forma, torna-se fundamental o estudo dos riscos criticos dentro desses ambientes,

que serao detalhados nos paragrafos seguintes.

Cabe destacar, também, a natureza dos equipamentos presentes nos hangares, os quais
sao: guindastes, ferramentas elétricas e maquinario pesado, ferramentas elétricas e plata-

formas elevatorias.
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Podemos classificar os riscos em hangares da seguinte forma:

1. Riscos ergonomicos: relacionados a postura inadequada, movimentos repetitivos e

manuseio de cargas pesadas.
2. Riscos elétricos: estao associados aos choques elétricos e curtos-circuitos.

3. Riscos quimicos: compoem os riscos quimicos os perigos decorrentes do manuseio de
substancias téxicas e da exposi¢ao a poeira gerada (no lixamento de pecas), fumos e
gases e vapores toxicos como o mondxido de carbono e outros decorrentes da queima

de combustiveis.

4. Riscos de acidentes: os riscos de acidentes sao ocasionados por: quedas (de altura ou
no mesmo nivel (escorregbes e tropegos ocasionados por derramamentos, obstaculos
ou superficies irregulares), impactos e colisdes, projegoes de particulas durante ope-
racoes de perfuragoes, cortes ou lixamentos e, por fim, esmagamentos entre partes

moveis de maquinas ou entre equipamentos e estruturas.

5. Riscos fisicos: podem ser compostos por exposicao excessiva a ruidos, os ocasionados

por vibracoes, altas temperaturas e iluminagao inadequada.

6. Ricos Psicossociais: gerados por fadigas, violéncias e assédios e estresses ocupacio-

nais.

7. Riscos mecanicos: que ocorrem pelo uso de ferramentas inadequadas ou falhas de

equipamentos.

Como forma de diminuir a probabilidade dos riscos destacados, existem regulamenta-
coes de segurancga que devem ser aplicadas em hangares. Cabe mencionar, no entanto,
que os erros humanos, causados por fatores como fadigas, estresse e falta de treinamento,

aumentam consideravelmente os riscos criticos em hangares.

Entretanto, como o escopo desse trabalho nao prevé a mensuracao do nivel de atencao
dos mecanicos e operadores, serao abordadas as formas de mitigacao de risco em um viés

puramente objetivo, usando para isso a visao computacional.

2.1.10 Cloud Data Fusion

O termo “data fusion” é usado para se referir a fusao de dados e informagoes. Sinteti-
camente, a fusdo de dados usa a sobreposicao de informacao para a definicao de relaciona-
mentos. Segundo Zheng Liu etc. al., para a garantia da criacao de gémeos digitais, tem-se
um ecossistema formado por sensores e medicoes, internet das coisas industrial, modela-

gem, simulacao e aprendizado de maquina. Computacionalmente, a tecnologia chave para
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o seu impulsionamento é a fusao de dados e de informacoes, capaz de facilitar o fluxo de
informagoes, desde os dados sensoriais brutos até entendimentos e insights de alto nivel
(LIU et al., 2018). Paralelamente, para a criacao de simulagoes de hangares de manuten-
¢ao e a predicao de eventuais riscos, necessita-se de uma ferramenta capaz de integrar os
dados obtidos por meio de cameras e eventuais sensores para a leitura e interpretacao do

cenario em estudo.

2.1.10.1 Google Cloud Data Fusion

E uma plataforma oferecida pela Google Cloud de integracao de dados que possibilita
a criacao e o gerenciamento de dados de multiplas fontes na nuvem, fornecendo uma
interface grafica intuitiva para projetar, desenvolver e implantar fluxos de trabalho, sendo

altamente escalavel.

2.1.10.2 Modelo JDL Data Fusion

O modelo JDL de fusao de dados distingue diferentes “niveis” de fusao, visando prover
uma categorizacao util capaz de representar diferentes tipos de problemas, que geralmente
serao resolvidos por técnicas diferentes, porém mantendo um grau de consisténcia com o
uso técnico convencional (STEINBERG et al., 1999). Os niveis desse modelo sao descritos
por (STEINBERG et al., 1999):

Nivel 0: é o pré-processamento. E a estimativa e a previsao de estados de sinal e
objeto observados por meio da associacao e da caracterizacao dos dados ao nivel de pizel

e sinal.

Nivel 1: é o reconhecimento e a classificacao do objeto detectado. E a estimativa e a
previsao dos estados das entidades com base na associacao de observacoes para o acompa-
nhamento, incluindo a estimativa de estados continuos (por exemplo, dados cinematicos,

a identificagao e a classificacao de alvos).

Nivel 2: é a avaliacao situacional. Faz a estimativa e a previsao das relagoes entre as

entidades, como as relagoes de forgas, contexto fisico, influéncia perceptual etc.

Nivel 3: consiste na avaliacao de impacto. Nessa classificagao, é feita a estimativa e a

previsao dos efeitos em situacoes planejadas ou previstas pelos participantes.

Nivel 4: faz-se o refinamento do processo. Aqui, fazem-se a aquisi¢ao e o processamento

para apoiar os objetivos da missao.
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FIGURA 2.6 — Modelo JDL de fusdo de dados (versdo de 1992), retirada de (STEINBERG et al., 1999)
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FIGURA 2.7 — Fluxo légico entre os niveis, retirada de (STEINBERG et al., 1999)



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DA LITERATURA 48

2.2 Revisao da literatura

Para a mensuragao do impacto desta pesquisa, foi feita uma leitura e selecao criteriosa

de publicacoes académicas que envolvem os topicos abordados dados a seguir:
(1) — Manutengao

2 Visao Computacional

3 Mapeamento de tarefas

5) — Industria 4.0

6

(2) —

(3) —

(4) — Fatores humanos
(5)

(6) — Inteligéncia Artificial
(7)

7) — Contexto Aerondutico

Posteriormente, para um direcionamento ainda maior para a escrita desta secao, foram
atribuidos valores iguais a 1 em cada um dos tépicos abordados, de forma que o valor pre-
liminar de cada artigo para essa pesquisa(em uma andlise quantitativa que nao considera
qualitativamente o impacto desses artigos na metodologia abordada) é dado pelo soma-
tério final que compoe cada um dos topicos. Para a revisao da literatura, selecionaram-se

artigos cujo valor foi maior ou igual a 3.

Os artigos principais usados como referéncia bibliografica foram dispostos na tabela
2.2.
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TABELA 2.2 — Comparagdo entre estudos antecedentes quanto aos assuntos abordados

W 1@ B [#]6)]6)] )

Gonzalez e Safabakhsh (1982) X | x | X
Reason (1997) X | x X
Sé e Zachmann (1999) X
Golnab e Asadpour (2007) b'e b'e b'e
M. Ward et al. (2010) X X

Crescenzio et al (2011) X | x | x| x| X

Orteu et al (2015) b'e b'e X
Frigo et al (2016) X | x X | x
Damla Aslan et al (2019) X X | X
Xu et al (2019) X X
Safi et al (2019) X | x X | x| x| x
Miranda et al (2019) X | X X
Bouarfa et al (2020) X | x X X
Aiello (2020) X X | x
Jeevan S. Devagiri et al (2022) X | X | X
Osigbesan et al (2022) X X X
Pardomoan et al (2022) X | x X
Malta et al (2023) X X | X
Romeral et al (2023) X | x X | x| x| x
Ruipeng Zhao e Yin’an Tian (2023) X | x | X X
Casey et al (2024) X | X | X

Defendem-se que mundos virtuais realistas sao 1teis para pesquisas (principalmente de
visao computacional)(QIU et al., 2017), podendo serem usados para muitas tarefas que o
mundo real nao consegue realizar (por exemplo, testar algoritmos de visao computacional
em situagoes perigosas, realizar treinamentos caros de robdtica e gerar inimeras imagens
com parametros dificeis de serem obtidos). Segundo o autor, a criacdo de mundos virtuais
realistas em uma game engine permite a solucao de diversos problemas apenas fazendo a
modificacao do cenéario, possibilitando a criacao de mundos virtuais que possam atender
as exigencias dos pesquisadores. Nesse trabalho, o autor utiliza o UnrealC'V, ferramenta
de visao computacional com integracao no Unreal, que sera testada como metodologia ao
longo deste trabalho de graduagao. A defesa do autor é de que tal ferramenta possui uma

alta qualidade e que é uma das melhores escolhas para a criacao de um ambiente virtual.

No trabalho de (OSIGBESAN et al., 2022), sao usadas cameras e visdo computacional
para a deteccao de quedas em hangares de manutencao, utilizando uma fusao nao intrusiva

de gravacoes de video e andlise de movimento com visao computacional para a detec¢ao
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de quedas. A proposta do autor é o uso de cameras com lente grande angular instaladas
na posicao diagonal no teto do hangar para captar os dados visuais, utilizando o modelo
de deteccao de quedas que permite treinamento em lote e compreensao da distribuicao
temporal dos dados de entrada. Cabe destacar que o autor sugere um minimo de 3
cameras para lidar razoavelmente com oclusdes (porém ressalta que esse niimero pode ser

aumentado dependendo das configuracoes do hangar).
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Hangar Video Feed @ -
2. Pose 1. Human Pose
3. Quiput Stage Classification Extraction
Fall | Mar=FAll | Post-Processing [
[ L l L of Pose Features ﬂh]ﬁt”w
Natification Continue As
[Alam) Marmal Compute Reg-Key Extraction of i
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Individual M mm Jetson
Classification onitor Nano

FIGURA 2.8 — Proposta da arquitetura do sistema de detec¢ao de quedas, retirado de (OSIGBESAN et al.,
2022)

Dessa forma, a proposta desse trabalho é utilizar metodologia similar a utilizada por
(OSIGBESAN et al., 2022), em um contexto de hangar de manutencao aerondutica, a detec-
¢ao de objetos, aeronaves, técnicos e carros de ferramenta, para o cenario descrito poder
ser capturado, identificado e interpretado computacionalmente, de forma que o trabalho,
por si s0, constitua uma ferramenta gerencial capaz de fornecer insights do hangar para

0s respectivos responsaveis por cada informacao.

(ROMERAL et al., 2023), em seu trabalho, analisa tendéncias no uso de visdo compu-
tacional, como deteccao de objetos e segmentacgao, apresentando exemplos préaticos que
demonstram como a visao computacional pode ser adaptada para inspe¢oes em hangares,
aumentando a precisao e reduzindo tempos de manutencao. Ainda no escopo da inspecao
visual, (XU et al., 2019) abrangeu técnicas de visao computacional aplicadas a construgao
e manutengao, com foco em detecgao de falhas e monitoramento estrutural. Resultados
sugerem que abordagens similares podem ser eficazes em aeronautica, especialmente para
inspegoes em tempo real. Similarmente, (ZHAO; TIAN, 2023) destacou, embora o foco

do trabalho seja a construcao civil, como técnicas de processamento de imagem e visao
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computacional podem ser adaptadas para inspecoes em aeronaves. Resultados mostraram

maior confiabilidade em detecgoes automatizadas.

No que tange as principais tecnologias observadas no contexto de hangares de ma-
nutencao, destaca-se que o uso de realidade aumentada aumenta a precisao em tarefas
complexas e reduz custos associados a manutencao (SAFT et al, 2019). Foram obtidos
resultados, melhorias no aprendizado e na retencao de conhecimento técnico por parte
dos operadores. Em (S4; ZACHMANN, 1999), sdo apresentadas tendéncias que mostraram
a reducao de erros e aumento da eficiéncia em até 40% ao serem utilizadas aplicacoes de
realidade virtual para a verificacao de processos de montagem de manutencao. O emprego
de realidade virtual foi destacado como ferramenta para simular cendrios perigosos sem
risco para operadores. Cabe destacar que, para o uso das tecnologias descritas, o emprego

de técnicas de visao computacional se torna de fundamental implementagao.

2.3 Consideracoes finais do capitulo

Ao longo deste capitulo, foram abordados os assuntos necessarios para a compreensao

deste trabalho, visando a ampla compreensao do leitor a metodologia aqui explorada.

Foi feito um enfoque no que tange as principais tecnologias referentes ao anteparo
tecnoldgico aqui explorados, com as respectivas definigoes, e buscou-se uma conceitua-
¢ao basica para que alguém nao familiarizado com hangares de manutencao aeronautica

compreenda o ambiente descrito.

Por fim, ressalta-se que o capitulo que aqui se encerra objetivou a conceituacao dos
subsidios técnicos para a resolugao da probleméatica do problema de pesquisa definido na

introducao, cuja resolugao seréa abordada no capitulo seguinte.



3 Materiais e Métodos

O presente trabalho explora a aplicagao de técnicas de visao computacional para a
captura de acoes e tarefas em um hangar de manutengao aerondutica. Para a concreti-
zacao do trabalho, faz-se um aprofundamento e a concomitante inspecao das ferramentas
computacionais mais recentes no que tange ao aprendizado de maquina (principalmente
deep learning). Além disso, o escopo do projeto é respaldado em linhas de pesquisa das

seguintes frentes:

e Engenharia de fatores humanos;
e Engenharia logistica; e

e Transporte aéreo.

Adicionalmente, salienta-se que a investigacao rigorosa da literatura académica possi-
bilita a criacao de uma fundamentacao tedrica que viabiliza a reducao de testes de solugoes
tecnoldgicas no ambito do trabalho aqui desenvolvido, por meio da filtragem das metodo-

logias mais adequadas, de forma em que sejam abordadas estratégias mais assertivas.

3.1 Materiais

3.1.1 Requisitos técnicos

Para a execucao do projeto, foram mapeados os seguintes requisitos técnicos:

e Deve-se ter uma ferramenta de modelagem tridimensional capaz de reproduzir uma

simulagao de um hangar de manutencao aeronautico.
e Deve-se conseguir capturar as imagens dessa simulagao

e A simulagao devera conter os seguintes elementos, necessariamente: aeronave, pes-
soas (operadores), carros, guindastes, escadas, plataformas elevatérias e sinalizado-

res.
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e Os elementos minimos presentes na simulagao deverao estar em movimento.

e Deve-se conseguir processar as imagens da simulagao, utilizando algum algoritmo

de visao computacional, capaz de classificar os objetos de interesse na imagem.

e A classificacao de objetos devera ser feita em tempo real, ou seja, em um parametro

de tempo rigido (na ordem dos milissegundos).
e Deve-se fazer a implementacao de um agente autéonomo.

e Como output, devem ser fornecidas as imagens das cameras com reconhecimento
de objetos, pessoas (operadores), tarefas, carros, guindastes, escadas, plataformas
elevatérias e sinalizadores e reconhecimento de agente autonomo presente na simu-

lacao.

3.1.2 Aparato tecnologico

Como forma de cumprir os requisitos levantados na secao 3.1, além de atingir aos

objetivos propostos na secao 1.4.1, serao utilizadas as seguintes ferramentas:

e Unity e Unreal, como ferramentas usadas para a simulacao, paralelamente e nao
complementar entre si, para serem exploradas as simulacao e detecgoes em dife-
rentes parametros, explorando as caracteristicas técnicas que diferenciam ambas as

plataformas

e Dentre os provaveis cenarios de simulacoes utilizados, optou-se pelo cenario “Air-
craft maintenance hangar”, desenvolvida por “Roy Sousa” e disponibilizada para
venda na Epic Games Store, por cumprir a todos os requisitos levantados. Apos a
compra, todos os direitos foram obtidos e nenhuma licenga da simulacao é aplicavel

ao projeto. O valor de obtencao foi de R$302.78, convertido para reais.

e Como forma de unificar a simulacao trabalhada no Unity e no Unreal, para serem
feitas comparacoes solidas entre ambos, foi utilizado o pacote “FEzxporter for Unreal
to Unity 20247, adquirido na loja “Unity Assets Store” por $49.99. Esse pacote
pode transferir os objetos e texturas do Unreal para o Unity com possibilidade de

variacao de parametros.

e Pacote OpenCV for Unity, disponivel na Unity Assets Store por $95, que possibilita
a utilizacao do openC'V no Unity.

e Algoritmo de detecgao de objetos em tempo real YoloV8.
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e O pacote NPC Al Engine — Dialog, actions, voice and lipsync — Convai, que
ao longo deste relatério sera simplificado como Conwvai, para a programacao de

elementos representativos dos operadores de aeronaves.

e O pacote YOLOvEWithOpenCVForUnityExample, disponivel gratuitamente em https:
//github.com/EnoxSoftware/YOLOv8WithOpenCVForUnityExample/blob/master/
README . md

e O conjunto de dados COCO (Objetos Comuns em Contexto) é um dataset em grande
escala destinado a tarefas de deteccao, segmentacao e legendagem de objetos em

imagens.

e A plataforma Roboflow, usada para a anotacao de elementos de imagens obtidas por

meio de video no hangar de simulagao trabalhado.

e A plataforma Google Colab, usada para o treinamento de elementos do hangar de

manutencao considerados importantes para o trabalho e que nao estavam disponiveis

no COCO.

e Os programas IClone e Character Creator para a importagao no Unity de animagoes

pré-estabelecidas.

3.2 Metodologia

3.2.1 Simulagao do ambiente

Para a simulacao do hangar aeronautico, foram cogitadas duas abordagens distintas,

que serao descritas nos paragrafos seguintes.

A primeira possibilidade de prototipagem da simulacao consiste na utilizacao de cena-
rios pré-criados com viés de uso em jogos de entretenimento ou design arquitetonico. A
fonte para a obtengao deste cendrio poderia ser diversa, desde lojas oficiais do Unity e do
Unreal, até lojas disponiveis para modelistas graficos venderem os seus produtos. Convém
mencionar que o cenario adquirido deve estar em formato adequado para poder ser usado
nos programas mencionados. Posteriormente, sao feitas as animacoes necessarias no Unity

ou no Unreal para uma aproximacao de uma simulacao real.

A segunda abordagem idealizada para a execugao deste trabalho, no que tange a si-
mulacao do ambiente, foi pensada com o propédsito de atender as demandas existentes
caso a primeira abordagem nao fosse viavel. Consiste no dimensionamento de um hangar
aeronautico para as aeronaves dos manuais aeronauticos obtidos e a sua posterior proto-

tipagem, usando-se, para isso, o software SketchUp, empregado para a criacao de mode-


https://github.com/EnoxSoftware/YOLOv8WithOpenCVForUnityExample/blob/master/README.md
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lagens 3D de estruturas arquitetonicas, design de interiores e projetos de engenharia. Por
meio dessa ferramenta, pode-se fazer a modelagem do hangar aerondutica, que podera ser
exportado posteriormente como um modelo de extensoes .FBX ou .OBJ, que podera ser
importado no Unity ou no Unreal (entretanto, cabe destacar que, até esse ponto, tem-se,
somente, um hangar aeronautico contendo as paredes, pisos, teto, escritérios e mobilia
interna). Os passos seguintes consistem em se buscar os pacotes necessarios contendo
modelos de aeronaves, carros de ferramentas e outros maquinarios, além de modelos tri-
dimensionais das pessoas (operadores do hangar). Posteriormente, trabalham-se com as
animagoes dos elementos para que o hangar se aproxime cada vez mais da simulacao de

um ambiente real.

3.2.1.1 Exportacao de cenario desenvolvido no Unreal para o Unity

Constitui uma necessidade desse projeto de pesquisa que a simulagao trabalhada em
ambos os programas ( Unity e Unreal) sejam as mesmas. Em um viés logistico, entende-se
que a construcao da simulagao de um ponto inicial nulo, nos dois programas, é inviavel
considerando o escopo de tempo desse projeto. Dessa forma, o uso de ferramentas capazes
de dinamizar esse processo se torna imprescindivel. Para esse fim, foi considerado o
pacote “Exporter for Unreal to Unity 20247, capaz de converter os projetos do Unreal
Engine para o Unity, adquirido na Unity Assets Store, sendo um plugin do Unreal que
dele exporta niveis completos (ou seja, converte em lotes malhas estédticas com LODs,
decalques, sondas de reflexao, luzes, malhas spline, terrenos, formas de colisao, materiais,

texturas, posicionamento de atores e malhas esqueléticas com animacao).

Essa ferramenta possibilita a conversao do cendrio variando as configuragoes mostradas

na figura 3.2.

{2} UnrealToUnity v € Modo S

Export...
PlaceAllAssetsInScene Export current scene to a unity project

ConvertLandscapesToStaticMeshes
BakeTextures

FIGURA 3.1 — Tutorial de acionamento da ferramenta Unreal to Unity, versao 1.41.
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FIGURA 3.2 — Configuragoes de exportacao da ferramenta Unreal to Unity, versao 1.41.

Nas configuragoes mostradas na figura 3.2, a pipeline de renderizacao automatizavel
por scripts pode variar como Universal Render Pipeline, Built In Render Pipeline e High
Definition Render Pipeline. A Built In Render Pipeline é a pipeline de renderizagao pa-
drao do Unity, oferecendo um sistema de renderizacao flexivel capaz de ser personalizado
por shaders escritos manualmente. Entretanto, nao é otimizada para o aproveitamento
de tecnologias modernas de renderizagao e pode ser menos eficiente em termos de desem-
penho quando comparada as pipelines mais recentes. Por outro lado, a Universal Render
Pipeline foi projetada para o oferecimento de um equilibrio entre qualidade gréfica e
desempenho, sendo ideal para projetos que precisam rodar em multiplas plataformas (in-
cluindo dispositivos méveis, consoles e PCs). Por fim, o HD Render Pipeline é destinado
a projetos que exigem gréficos de alta fidelidade, sendo ideal para aplicagdes em hardware

de alto desempenho.

O projeto aqui descrito foi executado em um tnico computador pessoal Notebook que

possui o seguinte modelo, configuracoes e caracteristicas:

e Modelo Acer Predator Helius 300
e Querclockable Geforce GTX 1660T%

e Processador Intel®) Core™ i7-9750H CPU @ 2.60GHz 2,59 GHz
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e RAM instalada 16,0 GB (utilizavel: 15,8 GB)
e Sistema operacional de 64 bits

e Sistema operacional instalado em um disco local de 500 GB SSD. Além disso, possui
um disco de 128 GB SSD e um HD de 1T.

Cabe destacar que, enquanto realizava a execucgao do cenério no Unreal Engine, foi
comum que o sistema entrasse em estado de nao responsividade devido a um travamento

causado pela aplicacao.

Além disso, para a escolha das configuragoes apropriadas de exportacao, foram feitas
todas as possiveis combinacoes dentre as renderizagoes descritas para avaliacao de desem-
penho no Unity. Menciona-se, também, que outras modificacoes em relacao a exportacao
padrao foram: acionamento da opg¢ao de exportagao dos sons do cenario e exportagao de

todas as animacoes.

3.2.2 Agentes capazes de se deslocarem na simulagao

Para a integracao de agentes capazes de se deslocarem no ambiente de manutencao,
tragando caminhos logicos e condizentes com a fisica, duas etapas foram consideradas
cruciais: o uso do pacote Convai, o qual é uma ferramenta de inteligéncia artificial con-
versacional capaz de ser integrada ao Unity que permite a criagao de personagens virtuais e
uma NavMeshSurface, sendo um componente usado para personalizar a area de navegagao
(NavMesh) onde os agentes de inteligéncia artificial podem se locomover em um ambi-
ente tridimensional, permitindo a criacao de caminhos possiveis nos quais os personagens

controlados por TA, como os NPCs (Non-Playable Character).

Para o escopo desse trabalho, optou-se pelo uso inicial de 5 agentes personalizados e
importados do Conwvai, que tiveram pontos intermedidrios de trajetéria pré-programados
e distintos, porém com variagoes entre esses pontos intermediarios. Para o deslocamento
dos agentes descritos (que completam este trabalho simulando os trabalhadores de ma-
nutencao aeronduticos) foi utilizado um algoritmo norteador de movimento, cujos pontos

intermediarios e funcionamento sao demonstrados na figura 3.3.
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[ « NPC Movement (Script)
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FIGURA 3.3 — Configuracdo de deslocamento de agentes no hangar

3.2.3 Posicionamento estratégico das cameras

Conforme literatura, o nimero minimo de cameras para o imageamento eficiente de
um ambiente sao trés cameras. Entretanto, esse valor sofre variacoes que nao sao defi-
nidas normatizadamente, ao dependerem exclusivamente das caracteristicas do ambiente
mapeado (se existem oclusoes, elementos altos, dimensao do lugar e separagao entre as

cameras) e das caracteristicas da camera.

Dessa forma, nao se é, portanto, possivel a criagdo de uma metodologia definidora da
quantidade de cameras minima capaz de se adaptar para todos os ambientes mapeados,

pois estes sofrem variagoes.

Dessa maneira, no ambiente de estudo, foram usados os seguintes parametros para a
definicao do nimero de cameras, em que seria utilizado o menor niimero capaz de cumprir

a todos os requisitos:

e Nao possuir oclusoes no ambiente de operacoes do hangar

e Elementos que requerem atencao, tais como tanques de combustivel, empilhadeiras

e guindastes, devem ter deteccao nitida



CAPITULO 3. MATERIAIS E METODOS 59

e Deverao ser consideradas as medidas do hangar e as caracteristicas da camera

e As dreas criticas deverao estar na area de captura

Cabe destacar nesta se¢ao que, devido a captura de cada imagem e posterior trata-
mento com o algoritmo YOLOuvS8 ser feita individualmente, quanto maior o nimero de

cameras, maior a carga de processamento.

3.2.4 Uso do OpenCV no Unity

Para a execucao desse projeto, considerou-se necessaria a utilizagao do OpenC'V, que
consiste em uma biblioteca de cdédigo aberto dedicada ao desenvolvimento de solugoes
voltadas a visao computacional e ao aprendizado de maquina. Para este projeto, foram

fundamentais os conceitos e funcionalidades que serao descritos nos paragrafos seguintes.

A integracao entre o OpenC'V e o Unity foi feita por meio do pacote OpenC'V for Unity,
disponivel na Unity Assets Store. Cabe destacar que essa biblioteca possui integracao
com realidade aumentada, realidade virtual e realidade mista que, embora nao estejam no
escopo desse trabalho, servem de fundamento para eventuais trabalhos futuros. Destaca-
se também que possui licenca Apache 2, caracterizada por uma maior permissividade e
compatibilidade, permitindo maior flexibilidade no uso e distribui¢ao do software devendo,

porém, serem citados os devidos créditos.

Por meio do OpenC'V, fez-se a leitura dos videos capturados pelas cameras descritas
na secao 3.2.3 para o processamento das imagens obtidas. Cabe destacar que, para o
algoritmo funcionar adequadamente, foi necessaria a conversao dos espacos de cores do

RGB para GBR. Isso foi feito por meio de scripts usando a linguagem de programacao
C#.

Apés a integracao da biblioteca, foram feitas diversas variagbes entre conversoes de

espaco de cor e aplicacao de filtros, objetivando-se uma melhor deteccao de bordas.
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FIGURA 3.4 — Configuracoes de padroes de cores para estudo de deteccao de bordas

3.2.5 Integracao do Unity com o YOLO e o OpenCV

A etapa seguinte consiste na integracao do Unity com o YOLO e o OpenC'V, necessario
para o reconhecimento de objetos. Inicialmente, foi feita a integracao do OpenCV com
o Unity e as versoes mais antigas, porém consolidadas, V2 e V3 do YOLO. Entretanto,
devido ao resultado insatisfatorio obtido por esta metodologia, buscaram-se novas formas
de se fazer o reconhecimento de objetos, uma vez que: os objetos nao eram detectados

instantaneamente e a deteccao era falha.

A integragao do YOLO ao Unity teve como objetivo uma detecgao de objetos capaz
de ser realizada tanto em um ambiente de simulagao quanto em uma posterior integragao

A cameras em ambientes reais.

Cabe destacar que para o teste do reconhecimento de objetos, foi utilizado o YOLO
treinado com o banco de dados COCO, o qual é um dataset de reconhecimento de imagens
em larga escala, desenvolvido para tarefas de deteccao de objetos, segmentacao e geragao
de legendas, composto por mais de 330.000 imagens, em que existem anotagoes de 80
categorias de objetos e cinco legendas descritivas da cena. Entretanto, ressalta-se um
desafio deste projeto: uma vez que essas imagens sao de ambientes distintos ao hangar de
manutencao virtual do Unity, algumas informagoes e detecgoes possuem alto potencial de

perda.

Dentre os algoritmos de visao computacional descritos na secao 2.1.4, apds estudo das
metodologias vigentes até o momento e descrigoes de modelos resultantes na sequéncia

da integracao com o Unity (além da possibilidade de mudanga das cameras virtuais por
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cameras reais apds a conducao deste trabalho, fator considerado um novo requisito), optou-
se pela tentativa de integragao com os modelos mais recentes do YOLO. Os modelos mais

recentes foram comparados segundo a literatura, e o resultado foi disposto na tabela 3.1.

Modelo YOLO | Velocidade (Quadros por segundo) | Acuricia (mAP)
YOLOv6 60 0,75
YOLOvT7 50 0,80
YOLOv8 70 0,85

TABELA 3.1 — Comparagao dos Modelos YOLO por Velocidade e Acurécia

Pelo desempenho demonstrado na literatura, optou-se pelo modelo YOLOVS, através
da integracao do pacote YOLOv8WithOpenCVForUnityFExample. Para o uso do pacote,
foram feitas as configuracoes de imageamento necessarias para a captura eficiente da
camera para posterior deteccao de objetos. Além disso, o pacote mencionado possibilita
a entrada como input de qualquer modelo YOLOvS8 treinado, em uma extensao .onnx, e

do arquivo .names contendo as classes de deteccao.

Apés a configuracao do ambiente e das configuracoes de imageamento, foi possivel a

deteccao das classes “aeronave” e “pessoa’.

3.2.6 Treinamento de imagens para detecgao de objetos tipicos de han-

gares de manutencao inicialmente nao reconhecidos

Como citado na secao 3.2.5, o modelo treinado com o banco de dados COCO integrado
ao YOLO, OpenCV e ao Unity conseguiu identificar as pessoas e a aeronave do hangar.
Entretanto, alguns elementos sao imprescindiveis para que se possa fazer uma leitura

inicial eficiente dos hangares e nao sao detectados inicialmente, sendo:

1. Empilhadeiras

2. Tanques de combustivel
3. Gerador

4. Guindaste

5. Rebocador

6. Carrinhos de ferramentas

Como os elementos citados nao sao englobados no treinamento descrito, torna-se neces-

sario um treinamento personalizado capaz de identificar as classes descritas no ambiente
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mencionado. Entretanto, o processo de classificacao e treinamento de imagens é extrema-
mente trabalhoso e, em geral, feito por uma equipe de pessoas, uma vez que a qualidade
do treinamento feito é proporcional a quantidade e qualidade de imagens que alimentam

o modelo e, em geral, sao recomendadas que se tenham centenas ou milhares de imagens.

As imagens devem ter diferentes angulos, iluminacoes e contextos para garantir que o

modelo aprenda a generalizar.

O treinamento de um modelo é feito da seguinte forma: é feito o upload de um banco
de dados de imagens (quanto maior o nimero de imagens, melhor o modelo) e um arquivo
txt contendo as coordenadas da envoltéria de cada objeto e a classe que a ele se atribui
(ou seja, com caixas delimitadoras indicando cada objeto). Em seguida, essas imagens
sao divididas entre: imagens de treinamento (Cerca de 70-80% das imagens, usado para
ajustar o modelo.), imagens de validagao (Cerca de 10-15% das imagens, usado durante
o treinamento para ajustar hiper parametros e evitar overfitting) e imagens de teste
(Cerca de 10-15% das imagens, usado para avaliar o desempenho final do modelo apds o

treinamento).

Para facilitar o processo de classificacao manual das imagens para a criacao do mo-
delo descrito, foi utilizada a plataforma Roboflow. Inicialmente, fez-se o treinamento de
24 imagens para a identificacao das empilhadeiras e dos guindastes. Essas imagens re-
ceberam anotagoes conforme as classes contidas no Roboflow. O treinamento inicial foi
feito da seguinte forma: as 24 imagens foram divididas em 17 imagens de treinamento, 5
imagens de validacao e 2 imagens de teste. Essas imagens iniciais foram processadas com
parametros como giro, brilho e saturacao para que se tornassem 58 imagens, das quais:
51 sao de treinamento, 5 de validacao e 2 de teste. O tempo estimado de treinamento

inicial foi de 16 minutos.

O passo seguinte consistiu na utilizagao da plataforma Google Colab para o treinamento

das imagens conforme o modelo YOLOvS.
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o

FIGURA 3.5 — Passo para anotacao de guindaste na plataforma Roboflow

FIGURA 3.6 — Exibicao das imagens anotadas, com as classificagoes de guindastes e empilhadeiras, na
plataforma Roboflow
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FIGURA 3.7 — Exibigdo de maneira em que é feita a etiquetagem do guindaste na imagem, na plataforma
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FIGURA 3.8 — Padrao de anotacao de imagens na plataforma Roboflow

Posteriormente, foi feita uma automatizacao do processo de anotacao para aumento do
banco de dados: criou-se um novo projeto e foi feita a captura de um video de um minuto
e meio de duracao, mostrando angulos distintos e um panorama do hangar. Escolheu-se
divisao de frames por minuto, de modo que foram obtidas 2067 imagens no total. Mesmo

com automatizacoes feitas na plataforma, a checagem e correcao de cada anotagao é feita
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manualmente, de maneira que se tornou inviavel no escopo deste trabalho. Optou-se pela
utilizacao de uma pequena amostragem dessa captura, contendo cerca de 130 imagens

(que receberam anotagoes manualmente) e houve o seguinte aumento de dados:

e Saidas por exemplo de treinamento: 5

e Rotacao de 90°: Sentido horario, anti-horario, de cabeca para baixo Brilho: Entre

0% e +69%
e Espelhamento: Horizontal, Vertical

e Desfoque: Até 0,9 px

O dataset obtido foi treinado de duas formas: usando o YOLOw8 no Google Colab
e na plataforma Roboflow usando o modelo “Roboflow 3.0 Object Detection (acurate)”
para fins comparativos. O treinamento feito no Google Colab retorna um arquivo .pt,
convertido para .onnx e usado como input no Unity. O arquivo contendo as classes possui

extensao .names, sendo feito manualmente.

3.2.7 Animacao de agentes conforme rotinas pré-estabelecidas

Para a animacao dos agentes conforme rotinas nao estabelecidas pelo Convai, foram
adquiridas as animagoes pertinentes na plataforma Reallusion. Essas animacoes foram as
seguintes: movimento de pintura (para a pintura de aeronaves e pecas altas) e o movimento

de carregamento de objeto pesado nos ombros.

Para a implementacao das animagcoes no agente Convai do Unity, foram feitos os se-
guintes procedimentos. Inicialmente, utilizou-se o Software IClone para a implementagao
das animacoes pertinentes em um agente temporario. Feito essa etapa, fez-se a exportacao
das animacoes no formato .rlMotion. A etapa seguinte consistiu em se adquirir um novo

agente temporario e importar as animagoes, anteriormente salvas no Character Creator.

As animacoes foram relacionadas ao agente temporario e o modelo foi exportado como

um arquivo de formato .fbx, que podera ser posteriormente importado no Unity.
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FIGURA 3.9 — Configuracao de exportagao de modelo .fbx do Character Creator

Consecutivamente, faz-se a importagao do modelo de formato .fbx no Unity e deve-se
fazer a configuragao do modelo importado em um avatar relacionando os ossos e membros

do agente temporario aos parametros.

FIGURA 3.10 — Configuragao de avatar

Feita a configuragao, as animacoes importadas com o avatar temporario poderao ser
relacionadas diretamente aos agentes do Convai, por meio da implementagao da acao ao

Animator Controller do agente que se deseja atribuir essa animacao.
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Any Stats

FIGURA 3.11 — Exemplificacao de Animator Controller implementado com a fungdo “pintar”.

As agoes pretendidas resultantes em cada agente foram programadas por meio de

scripts.



4 Apresentacao dos resultados e

discussao

4.1 Ambiente concebido

Conforme descrito na secao 3.1.2, optou-se pela utilizacao do cenéario criado por “Roy
Sousa”, para fins de jogos recreativos, disponibilizado para venda na Epic Games Store.
Inicialmente, o cenario descrito foi desenvolvido para uso no Unreal. Foi constatado
que dispunha da construcao do hangar em escala, presenca de aeronaves e carros de
combustivel, detalhes no ambiente como cones, luzes e outras sinalizagoes, guindastes
e plataformas elevatérias. Para uso no Unreal, notou-se a necessidade de animacao de
aeronaves e carros de combustivel, além da importacao de operadores com as devidas
movimentagoes. Constatou-se que as plataformas elevatorias ja continham movimentacao

vertical pré-programada.

Apés exportacao do cenario no Unity, conforme descreve a se¢ao 3.2.1.1, verificou-se
a demanda de animacao dos guindastes, plataformas elevatorias, operadores, carros de

combustivel e aeronaves.

Por fim, salienta-se que, ap6s a implementacao do cendrio descrito, foram exploradas

todas as possibilidades de agoes a serem executadas no local.

As figuras 4.1 e 4.2 mostram visoes distintas do cenario exibido no Unreal.



CAPITULO 4. APRESENTACAO DOS RESULTADOS E DISCUSSAO

69

Arquvo  Editar  Janela

L semTitulor

~+ Adicionar
Favoritos

LastAtemptUnreal

1} UnrealToUnity v

-+ Adicionar V) Importar

Favoritos

LastAtemptUnreal

> Demo > Levels

anger > Demo > Levels

Current Context
i Level
Untitled 0 (




CAPITULO 4. APRESENTACAO DOS RESULTADOS E DISCUSSAO 70

FIGURA 4.3 — Visao do hangar obtida pelo Unity, configuracoes do Unity conforme descrito na segao
3.2.1.1.

FIGURA 4.4 — Visao geral do cendrio no Unity, configuragoes conforme descrito na se¢ao 3.2.1.1.

Ao se variarem as configuracoes de exportagao descrito na se¢ao 3.2.1.1, constataram-
se os seguintes fatos, para o sistema descrito para esse projeto: nao responsividade critica
durante execucao da aplicacao usando o HD Render Pipeline. Entretanto, notou-se qua-
lidade grafica similar a apresentada pelo Unreal, ou seja, consideravelmente realistica,
caracteristica considerada importante em termos de pesquisa em visao computacional.
No Universal Render Pipeline, notou-se queda de qualidade grafica considerdvel em rela-

¢ao a simulagao do Unreal, conforme notado nas figuras 4.2 e 4.3. Entretanto, a velocidade
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de execucao do cenario foi notavelmente maior. A exportacao em Built In Render Pipe-
line provou-se pior em todos os aspectos comparativamente as outras duas renderizagoes,

sendo considerada irrelevante para os propoésitos dessa pesquisa.

Dessa forma, optou-se pela utilizacao, no Unity, por critérios de configuracao grafica
e velocidade de execugao, no uso do Universal Render Pipeline. Destaca-se, entretanto,
que, embora se tenha optado por fazer uma exportacao contendo as animacoes e os sons
do ambiente, ambos nao funcionaram adequadamente apds a exportacao em todas as
configuragoes testadas, devendo serem posteriormente adequadas para o propdsito do

projeto.

4.1.1 Integracao de agentes autonomos com o cenario

Apoés a aplicagao do NavMeshSurface, obteve-se a superficie em azul dada pela figura
4.5.

FIGURA 4.5 — Resultado de aplicagdo de NavMeshSurface na superficie do hangar, em azul.

Ressalta-se da superficie obtida que: algumas superficies outliers, acima do plano do
chao, foram obtidas, como a superficie superior a aeronave, ao caminhao e ao rebocador.
Entretanto, como nao foram gerados caminhos ligando a superficie do chao com as super-
ficies superiores, estas foram tidas como isoladas e chegou-se a conclusao de que nao irao

influenciar o movimento dos agentes autonomos.

Para a configuracao dos agentes, optaram-se por parametros que fossem considerados
casos criticos para detecgao (por exemplo, nao contrastando no ambiente devido as cores
de vestimentas). Dessa forma, programou-se o agente na plataforma do Convai segundo a

figura 4.6. Foram utilizadas duplicatas dos agentes em toda a simulagao, nao se optando
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por serem feitas variacoes fenotipicas devido as limitacoes do plano gratuito da plataforma.

FIGURA 4.6 — Agente usado como parametro na simulagao.

Apoés a aplicacao do algoritmo que norteia a movimentacao do agente, verificou-se

comportamento compativel com o esperado.

niand ERER

e

FIGURA 4.7 — Unity no modo Play, com cada agente (pessoas em propor¢ao) espalhadas e simulando
suas devidas tarefas.

Apoés a utilizacao de agentes autonomos na simulagao, obteve-se uma simulacao apta
aos propositos destinados, com futuras modificagoes e animacoes de objetos feitas con-

forme demanda.
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4.2 Imageamento

Para cumprir os requisitos dados pela secao 3.2.3 e manter minimo o nimero de ca-
meras, optou-se pela utilizacao de trés cameras no hangar de manutengao, dispostas ini-

cialmente conforme as figuras 4.8, 4.9 e 4.10.

FIGURA 4.9 — Configuragdo inicial da segunda camera.
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FIGURA 4.10 — Configuracao inicial da terceira camera

A configuragao do posicionamento das cameras sofrerd modificagoes conforme a escrita

deste projeto, entretanto, a triangulacao exibida se mantera sempre constante.

4.3 Aplicacao do OpenCV no Unaity

Para este trabalho, foi desenvolvido um algoritmo detector de bordas que inicialmente
obteve resultado insatisfatorio. Em seguida, foram observadas as variacoes de aplicagoes
de filtros e modificagoes de padroes de cores para verificagao do impacto dessas modifi-
cagoes no objetivo de deteccao deste trabalho. A gradacao dos resultados obtidos foram
dispostos nas figuras 4.11, 4.12, 4.15, 4.13 e 4.14.
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FIGURA 4.11 — Aplicacao do algoritmo identificador de bordas inicial, sem tratamento de imagem.

FIGURA 4.12 — Refinamento do algoritmo detector de bordas, mas ainda sem o tratamento da imagem.
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FIGURA 4.13 — Uso do algoritmo detector de bordas atualizado e resultado obtido apés processamentos
de imagem, exibindo-se o resultado mais satisfatdrio.

FIGURA 4.14 — Foram feitos novos refinamentos, notando-se o aparecimento de novas bordas que sao
consideradas importantes para o modelo. A imagem exibe o resultado final.
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FIGURA 4.15 — Vista de como ¢ feita a exibicao da imagem processada.

Dentro no hangar de manutencao, dispoe-se um quad, o qual é um plano, no qual
aponta uma camera e exibe o resultado do processamento. Dessa forma, sao necessarias ao
menos duas cameras virtuais para essa simulagao: uma camera processada pelo OpenCV
e pelo algoritmo detector de bordas, sendo refletida no quad, e uma camera que aponta

para o quad e mostra para o usuario o que o quad esta exibindo.

4.4 Integracao entre OpenCV, YOLO e Unaity

Apés a integracao entre o OpenC'V, YOLO e Unity, foi possivel a detecgao de objetos

das classes “aeronave” e “pessoa’.
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FIGURA 4.16 — Detecgao da aeronave do hangar em voo.

bipmar ) L LTV ATV

.

FIGURA 4.17 — Demonstragao de deteccao de aeronave, em tempo real, no hangar de manutencao.
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FIGURA 4.18 — Deteccao de operador (classificado como pessoa) e aeronave em hangar de manutengao.

Ressalta-se que as imagens mostram diferentes niveis de iluminagao durante simulagao,
para averiguacao dos melhores parametros de deteccao. Cita-se, também, que embora
neste trabalho busquemos uma detecgao em tempo real, e essa deteccao seja descrita como
alcangada em alguns trechos, esse termo nao deve ser lido literalmente neste trabalho e na
literatura de uma forma geral, uma vez que se trata de uma abstragao impossivel de ser
alcangada (deveriamos ter precedimentos instantaneos e isso nao existe, sempre haverd

um tempo de execuc¢do, por menor que seja).

Foi feita uma configuracao de 4 cameras dispostas em painéis, cada uma com um

processamento distinto usando o YOLOVS.
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FIGURA 4.19 — O nivel de acuracia da detecgao foi varidvel conforme luminosidade.

A representacao esquematica do funcionamento dessa metodologia pode ser vista na
figura 4.43.

OpenCV for Unity Utils

e Converte para Mat

‘ o Redimensiona
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BGR/RGB

Normaliza

Unity Scene I 2 V'rtu(ﬂri‘:;;era

YOLOv8 Model
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Exibicdo em Unity OpenCV Post-Processing ONNX)

e Renderiza resultado e Desenha caixas e e Recebe aimagem
nacena labels pré-processada
e Atualiza quadro em e Aplica resultados em *  Realiza detecgao
tempo real MAT . Retorna caixas
delimitadoras e
classes

FIGURA 4.20 — Representagao esquemadtica do funcionamento do algoritmo YOLO no Unity com o
OpenCV.

Nessa solucao, a imagem capturada é redimensionada para o tamanho de entrada
esperado pelo YOLOvVS, garantindo que a imagem corresponda ao formato de entrada do
modelo para uma deteccao precisa. Em seguida, o OpenCV faz a conversao de cores se a

imagem capturada estiver em um formato diferente do aceito pelo YOLO. Por fim, como
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o YOLOVS geralmente espera que os valores de pizel estejam normalizados entre 0 e 1, os
valores de pizel sao divididos por 255 para padronizar a imagem de entrada, auxiliando
o modelo a processar a imagem corretamente. Apds o pré-processamento, a imagem
ajustada é enviada ao modelo YOLOVS para inferéncia. A deteccao é entao realizada, e

os resultados (caixas delimitadoras, classes) sdo desenhados e exibidos na cena do Unity.

4.5 Treinamento de imagens usando o Roboflow e o Go-

ogle Colab

Ap6s o treinamento das imagens no Google Colab, obtiveram-se resultados satisfatorios

no treinamento das imagens.
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FIGURA 4.21 — Representacao do funcionamento do algoritmo YOLO no Unity com o OpenCYV.
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FIGURA 4.22 — Representagao do funcionamento do algoritmo YOLO no Unity com o OpenC'V.
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FIGURA 4.23 — Representagao do funcionamento do algoritmo YOLO no Unity com o OpenC'V.
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FIGURA 4.24 — Representagao do funcionamento do algoritmo YOLO no Unity com o OpenC'V.

4.6 Estudo de caso

O presente estudo de caso foi realizado para mapear tarefas e identificar objetos cri-
ticos em um hangar de manutencao aeronautica simulado, usando para isso visao com-
putacional. A finalidade principal é a compreensao dos fluxos de trabalho e defini¢ao de
viabilidade de um sistema equivalente em um hangar de manutencao real, para a devo-
lutiva de um painel gerencial contendo informacoes rapidas sobre os principais elementos

de um hangar. Para este fim, foi utilizada a metodologia descrita na se¢ao 3.

Para a execucao deste projeto, foram definidas 10 classes, das quais se tém 7 objetos

e 3 agoes/tarefas. Os objetos sao:
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e aeronave

e combustivel

e empilhadeira
e ferramentas

e gerador

e guindaste

e rebocador

As agoes e tarefas sao:

e Andando
e Carregando Peso

e Pintando

A escolha das acoes buscou a representacao de duas criticidades no ambiente de ma-
nutencao. A primeira é a les@o no trabalho decorrente do carregamento em excesso e
repetitivo de materiais pesados. A segunda é o esforco repetitivo por pinturas de pecas

grandes, feita de maneira nao ergonomica no hangar representado.

Apds a animagcao dos agentes para executarem as acoes desejadas conforme o relatado

em 3, mantiveram-se as mesmas configuragoes de cameras dispostas em 4.2.

Para o treinamento das imagens, visando uma conversao com o menor nimero possi-
vel de imagens (devido as limitagoes temporais obtidas pelo treinamento de um grande
nimero de imagens), optou-se por fazer a geracao de imagens por meio de uma gravagao
de cerca de um minuto em cada uma das cameras, totalizando cerca de 3 minutos. Para
a formacgao do dataset, foram extraidos entre dois a trés frames por minuto, totalizando

288 imagens.

Usando a ferramenta de etiquetagem do Roboflow, fez-se a etiquetagem manual de

todos os objetos, acoes e tarefas relatados.
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FIGURA 4.25 — Representacao de etiquetagem do cendrio descrito no Roboflow.

Apés a etiquetagem, aumentou-se e configurou-se o banco de imagens da seguinte

forma:

e Auto-orientacao: aplicado
e Redimensionamento: ajuste (com bordas pretas) em 640x640
e Saidas por exemplo de treinamento: 5

e Brilho: entre 15% e +15%

Ao término desse aumento, obtiveram-se 1050 imagens para treinamento. O treina-
mento do modelo foi executado de duas formas: por meio do Google Colab, utilizando-se
o YOLOVS, e na propria plataforma Roboflow, usando-se o modelo “Roboflow 3.0 Object
Detection (Accurate)”, para fins de comparagao. O dataset foi dividido em: 964 imagens

para treinamento, 57 imagens para validacao e 29 imagens para teste.

O treinamento realizado no Google Colab obteve os seguintes resultados:
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FIGURA 4.26 — Matriz de confusao do modelo treinado no Google Colab.
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FIGURA 4.27 — Perda relacionada & localizagao das caixas delimitadoras durante o treinamento no Google

Colab.



CAPITULO 4. APRESENTACAO DOS RESULTADOS E DISCUSSAO 89

train/cls_loss

r —e— results
2041 e smooth
1.5 -

1.04. .
0.5 1
0 1|0 2IO

FIGURA 4.28 — Perda de classificagdo durante o treinamento no Google Colab.
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FIGURA 4.29 — Perda Focal Distribuida durante o treinamento no Google Colab.
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FIGURA 4.30 — Precisao do modelo durante o treinamento no Google Colab.
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FIGURA 4.31 — Capacidade do modelo de identificar corretamente todos os objetos durante treinamento

no Google Colab.
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FIGURA 4.32 — Perda relacionada a localizacao das caixas delimitadoras durante a validacdo do treina-
mento no Google Colab.
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FIGURA 4.33 — Perda de classificacao no conjunto de validagdo durante treinamento no Google Colab.
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FIGURA 4.34 — Distributed Focal Loss (DFL) durante validagdo no Google Colab.
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FIGURA 4.35 — A métrica mean Average Precision (mAP) com IoU (Intersection over Union) de 50%.
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FIGURA 4.36 — Média das precisdes calculadas em vérios limiares de IoU, de 50% a 95%.
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FIGURA 4.37 — Sintese dos gréaficos com métricas de treinamento feito no Google Colab.
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FIGURA 4.38 — Teste de modelo executado no Google Colab
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FIGURA 4.39 — Resultado de treinamento no Google Colab.
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FIGURA 4.40 — Resultado de treinamento no Google Colab.
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FIGURA 4.41 — Resultado de treinamento no Google Colab.
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FIGURA 4.42 — Validagao de detecgdo no Roboflow.
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FIGURA 4.43 — Validagao de detecgdo no Roboflow.
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FIGURA 4.44 — Resultado de treinamento no Google Colab, usando o YOLOVS.
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FIGURA 4.45 — Resultado de treinamento no Google Colab, usando o YOLOVS.
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FIGURA 4.46 — Resultado de treinamento no Google Colab, usando o YOLOvVS.
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FIGURA 4.48 — Resultado de treinamento no Google Colab, usando o YOLOvVS.

O resultado da validacao foi:

Numero de Imagens: 57

Numero de Classes: 10

Precisao Global (mAP50): 0.956

mAP50-95 (média ponderada): 0.807

As classes avaliadas foram:

Classe Imagens | Instancias | Box(P) | R | mAP50 | mAP50-95
Geral (all) 57 766 0,956 | 0,928 | 0,953 0,807
Andando 18 22 0,811 | 0,455 | 0,647 0,226
Carregando Peso 15 25 0,893 | 0,880 | 0,952 0,431
Aeronave 56 56 0,956 | 0,928 | 0,995 0,811
Combustivel 57 57 0,990 | 1,000 | 0,995 0,911
Empilhadeira 38 57 0,990 | 1,000 | 0,995 0,933
Ferramentas 57 283 0,990 | 1,000 | 0,995 0,911
Gerador 38 57 0,990 | 1,000 | 0,995 0,973
Guindaste 57 114 0,990 | 1,000 | 0,995 0,961
Pintando 38 38 0,938 | 0,947 | 0,963 0,815
Rebocador 57 57 0,990 | 1,000 | 0,995 0,949

TABELA 4.1 — Resultados de validacao por classe
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A velocidade de execugao foi:

e Pré-processamento: 0,5 ms
e Inferéncia: 25,6 ms

e Pos-processamento: 14,7 ms por imagem

Desse treinamento, a maioria das classes apresentou um desempenho satisfatério, com
mAP50 préximo de 1,0. Entretanto, as classes “Andando” e “Carregando Peso” tém de-
sempenho inferior (mAP50-95 de 0.226 e 0.431, respectivamente), sugerindo que melhorias

no dataset ou refinamento do modelo podem ser necessérias para essas classes especificas.

O treinamento feito no Roboflow obteve os seguintes resultados:

e mAP = 93,1%
e Precision = 93,5%

e Recall = 93,5

Como o mAP foi maior do que 90%, tem-se um indicativo de que o modelo é preciso
na indicacao e localizacao de objetos nas imagens. Além disso, o alto valor de precisao
indica menor detecgao de falsos positivos. Por fim, o valor de recall denota que o modelo
identifica a maioria dos objetos relevantes nas imagens, minimizando os falsos negativos.
A quantidade de imagens obtidas apds aumento é, conforme literatura, suficiente para um

treinamento inicial.

O modelo apresenta resultados bons para detecgao de objetos em termos de mAP,
precisao e recall. Para uso pratico, ele estd em um estagio maduro e pronto para imple-
mentagao para as configuracoes de imageamento descritas. Visando implementagao em
outros hangares de manutencao sem que seja necessaria configuracao conforme a metodo-
logia e novos treinamentos, tornam-se necessarios treinamentos com imagens dinamicas
(e ndo estéticas), com uma variagdo de angulos maiores e diversidade de modelos de

componentes.
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FIGURA 4.49 — Matriz de confusdo do modelo treinado no Roboflow (dados de teste e validagao).
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FIGURA 4.50 — Analise vetorial do modelo treinado no Roboflow (dados de teste e validagdo).
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FIGURA 4.51 — Gréfico mAP do modelo treinado no Roboflow (dados de teste e validagao).
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FIGURA 4.52 — Gréficos do modelo treinado no Roboflow (dados de teste e validagdo).
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FIGURA 4.53 — Execugao do modelo treinado no Unity.

A préxima etapa do estudo de caso consistiu na programacao e estudo de um carro de
ferramentas autonomo, pré-programado conforme as caracteristicas do hangar de manu-
tencao e capaz de se locomover entre pontos comandados, evitando obstaculos ao ter um

gemeo digital.
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FIGURA 4.54 — Parametros que regem a movimentacao do carro de ferramentas.



CAPITULO 4. APRESENTACAO DOS RESULTADOS E DISCUSSAO 107

Por meio da discretizagao do hangar de manutencao e do uso do NavMeshSurface,
possibilitou-se o monitoramento de um carrinho autonomo no hangar de manutencao,

com a sua deteccao em um ambiente controlado e controle dinamico de posicao.

4.6.1 Limitacoes de Processamento em Tempo Real

Durante a execucao deste trabalho, constatou-se que o processamento em tempo real,
embora seja fundamental para muitas aplicagoes praticas, apresentou limitagoes signi-
ficativas. Essas limitagoes decorreram, principalmente, das demandas computacionais
elevadas para a execucao simultanea de simulacao e deteccao no hangar de manutencao

aeronautica.

Os algoritmos empregados, como o YOLOvS integrado ao OpenC'V, requerem um
elevado poder de processamento grafico para garantir deteccao de objetos eficiente e em
alta velocidade. Apesar de o modelo YOLOuwS8 apresentar 70 quadros por segundo (FPS)
e mAP de 0,85, observou-se que a complexidade do ambiente e a quantidade de elementos
presentes na simulacao impuseram desafios que afetaram a fluidez e a responsividade da

aplicagao em tempo real.

Além disso, a integracao de multiplas cameras para cobrir dreas criticas do hangar
contribui para o aumento da carga computacional, dado que cada imagem capturada ¢é
processada de forma independente pelo modelo de visao computacional. Com o hardware
disponivel, as taxas de quadros podem variar significativamente dependendo da complexi-
dade da cena, o que resultou em pequenos atrasos na detecgao de objetos e no acionamento

de respostas autonomas do sistema.

Em aplicagoes praticas, a tolerancia ao erro varia consideravelmente dependendo do
contexto. No ambiente simulado deste trabalho, a exigéncia de precisao é alta para tarefas
criticas, como a detecgao de perigos em tempo real (por exemplo, colisdes entre elementos
em movimento) ou o desvio de agentes autonomos de obstdculos. Nesses casos, atrasos

ou erros na classificacao podem comprometer a eficicia e a seguranca do sistema.

Por outro lado, em aplicagoes menos criticas, como a analise posterior de movimentos,
niveis mais altos de erro podem ser toleraveis, especialmente se o foco estiver na extracao

de padroes gerais em vez de uma acuracia absoluta em tempo real.



5 Conclusao

O trabalho aqui disposto se encerra, apds os resultados e discussoes apresentados no
capitulo 4, como uma abordagem eficaz para atender ao problema de pesquisa descrito
no topico 1.3. Por meio da metologia e das ferramentas detalhadas no capitulo 3 utili-
zadas para a realizagao da ferramenta idealizada, obteve-se um fluxo sistematico capaz
de garantir uma replicacao ferramental em hangares de manutencao de uma forma ge-
ral, fornecendo instrucgoes claras e especificas sobre: quais os principais itens que devem
ser mapeados, forma de imageamento, captura de acoes e forma de simulacdao. Além
disso, apresenta as técnicas de visao computacional disponiveis na literatura, indicando
um processo ordenado de treinamento de algoritmo e combinacao de técnicas capazes de
fornecerem tanto subsidios para uma implementacao em ambiente controlado e simulado,
quanto uma extrapolacao para ambientes reais. Por fim, foi apresentada a metodologia
de implementacao de agente autonomo, dado gémeo digital, capaz de ser monitorado pelo
imageamento das cameras. Dessa forma, todos os objetivos especificos, dispostos em 1.4.1,
foram atingidos, de uma maneira gradual, para se atingir ao objetivo geral do trabalho.
Os resultados obtidos destacaram o potencial da visao computacional para transformar
o gerenciamento de manutencao, com impacto direto na seguranca e na eficiéncia das

operacoes.

5.1 Contribuicao Académica

O trabalho ofereceu uma solucao competente e interdisciplinar no campo de manu-
tencao aerondutica, ao combinar fatores humanos, simulacoes computacionais e visao
computacional em um ambiente de hangar de manutencao aerondutica objetivando-se
a apresentacao de uma ferramenta capaz de viabilizar a implementacao das principais
tendéncias tecnoldgicas apresentadas no capitulo 2.1. Este trabalho contribui de maneira
significativa para a area ao abordar uma possibilidade de captura do fluxo de trabalho por
meio de monitoramento inteligente (ou seja, capaz de interpretar o ambiente) utilizando
cameras, apresentando técnicas modernas de visao computacional e definindo uma meto-

dologia que aplica, inovadoramente frente a literatura atualmente vigente, a combinagao
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de YOLOVS, OpenCV e Unity em um hangar de manutencao aeronautica simulado.

Além disso, ao preencher as lacunas descritas no 1.3, se torna ferramenta capaz de:

1. Fornecer um panorama gerencial as pessoas tomadoras de decisoes, indicando mo-
vimentacao de aparatos pesados, capazes de colidir com estruturas importantes, e a

rapida deteccao de objetos;
2. Indicar atividades, tarefas e tempos de duracao; e

3. Compor outras ferramentas, capazes de fornecer sugestoes de atuacao com base na

ferramenta aqui descrita.

5.2 Aplicacao na industria

O trabalho possui aplicabilidade na indistria de manutengao aerondutica (com viés
de expansado para outros segmentos de manutencao na totalidade) permitindo nao sé a
captura, o mapeamento e a interpretacao do cendario descrito como também a identifica-
¢ao dos gargalos e a melhoria da logistica interna, proporcionando um maior controle e

previsibilidade dos processos.

A introducao dessa ferramenta, adaptada ao contexto de cada hangar de manutencao,
compoem um diferencial competitivo e uma necessidade para atender as exigéncias de um
mercado em crescente expansao que demanda cada vez mais um aumento na operaciona-

lidade dos servicos que o engloba.

Dessa forma, possui potencial para diminuir eventuais riscos de colisoes, possibilitar
a integracao de um agente autonomo e fornecer um panorama capaz de possibilitar uma
rapida tomada de decisoes, fatores diretamente relacionados a saude econoémica da com-

panhia.

5.3 Praticabilidade Operacional

Verifica-se, ainda que este trabalho possui potencial para ser aplicado em hangares de
defesa, uma vez que a metodologia descrita pode ser implementado nas forcas armadas
para aumentar a sua operacionalidade, diminuindo riscos de colisoes e possibilitando uma
melhoria na alocacao de receita e gerenciamento de recursos, fornecendo um painel ge-
rencial capaz de contabilizar os elementos presentes no hangar para tomadores de decisao

que podem tanto estar no ambiente do hangar de manutenc¢ao, como em outra cidade.

Além disso, a implementacao da metodologia, com rotulagem especificas das aero-

naves que compoem a Forca Aérea Brasileira e as a¢Oes mais usuais ou causadoras de
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conflito, fornece um aparato valioso capaz de aumentar a operacionalidade dos hangares

de manutencao de defesa.

5.4 Sugestao de trabalhos futuros

O presente trabalho explora e define uma tecnologia capaz de fazer a captura e inter-
pretagao de um hangar de manutencao, viabilizando o desenvolvimento e a implementacao
de ferramentas capazes de proporcionar um hangar inteligente. Dessa forma, a partir do
momento em que as lacunas descritas no 1.3 foram preenchidas, as etapas subsequentes
consistem no uso e mensuracao de eficiéncia do impacto que o uso de tecnologias como
realidade aumentada, realidade virtual e treinamentos com base no hangar mapeado por

visao computacional poderiam proporcionar.

Dessa forma, sugere-se que futuros trabalhos incorporem a metodologia aqui presente
e enfoquem na possibilidade de tomada de decisoes com base na interpretagao da cap-
tura do hangar, disponibilizando um algoritmo tomador de decisoes que possa: reduzir
riscos, aliviar a carga de trabalho e fornecer um painel gerencial mais amplo acerca das
possibilidades existentes no cenario. Apds a criacao do algoritmo descrito, sugere-se a sua
implementagao e alerta aos usuarios de interesse por meio de mensagens visuais e audio,

com posterior mensuragao do impacto da ferramenta gerada em um ambiente real.
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