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RESUMO

A detec¢@o automadtica de fissuras em nuvens de pontos Light Detection and Ranging / Detec¢ao
e Medic¢ao por Luz (LiDAR) de estruturas de concreto enfrenta um desafio préatico critico: a
escassez de dados rotulados, pois anotar manualmente cada ponto como fissura ou superficie
normal € invidvel em larga escala. Este trabalho propde e avalia oito métodos de aprendizado
de maquina para esse problema, cobrindo o espectro completo de supervisao supervisionado,
semi-supervisionado e nao supervisionado, todos treinados em modo global e avaliados sob
o protocolo Leave-One-Cloud-Out (LOCO) em um dataset de 64 nuvens de pontos da Igreja
Nossa Senhora do Rosario (Aracati-CE), digitalizadas com o escaner Leica BLK 360.

Os resultados demonstram que o treinamento global, modalidade em que os dados de todas as
nuvens de treino sdo concatenados em um tnico conjunto, é o fator mais determinante para a
detecc¢do eficaz, superando diferencas de complexidade arquitetural. O GMMScalar, um percep-
tron multicamadas treinado nas 18 features escalares e geométricas, obteve o melhor AUROC
médio (0,976 £0,023), superando o PTv3-Binary (0,966) e o ScalarGAT (0,929). A migracdo
do treinamento por nuvem para o modo global elevou 0 AUROC dos métodos GMM em até 36
pontos percentuais. A andlise diagndstica identificou dois regimes de discriminabilidade no sca-
lar field, nuvens com separagdo clara (gap) e nuvens com sobreposicao (overlap), que explicam a

variabilidade dos resultados e quantificam o custo da auséncia de supervisdo (AAUROC = 0,35).

Palavras-chave: nuvens de pontos; detec¢do de fissuras; aprendizado de maquina; LiDAR,;

deteccao de anomalias; estudo comparativo.



ABSTRACT

The automatic detection of cracks in LiDAR point clouds of concrete structures faces a critical
practical challenge: the scarcity of labeled data, since manually annotating each point as crack or
normal surface is infeasible at scale. This work proposes and evaluates eight machine learning
methods for this problem, covering the full supervision spectrum supervised, semi-supervised,
and unsupervised, all trained in global mode and evaluated under the Leave-One-Cloud-Out
(LOCO) protocol on a dataset of 64 point clouds from the Igreja Nossa Senhora do Rosério
(Aracati, Brazil), acquired with the Leica BLK 360 scanner.

The results demonstrate that global training, in which data from all training clouds are conca-
tenated into a single set, is the most determining factor for effective detection, outweighing
differences in architectural complexity. The GMMScalar, a multilayer perceptron trained on
18-dimensional scalar and geometric features, achieved the best mean AUROC (0.976 40.023),
surpassing PTv3-Binary (0.966) and ScalarGAT (0.929). Migrating from per-cloud to global
training improved the AUROC of the GMM methods by up to 36 percentage points. Diagnostic
analysis identified two discriminability regimes in the scalar field, clouds with clear separation
(gap) and clouds with overlap (overlap), which explain the variability of the results and quantify

the cost of absent supervision (AAUROC = 0.35).

Keywords: point clouds; crack detection; machine learning; LiDAR; anomaly detection; compa-

rative study
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1 INTRODUCAO

A inspec¢do e o monitoramento de estruturas de concreto sao tarefas fundamentais
para a seguranca de edificacdes, pontes e demais obras civis. Fissuras superficiais constituem um
dos primeiros indicadores de degradacao estrutural e, quando nao detectadas a tempo, podem
evoluir para falhas graves (LAXMAN et al., 2023). Tradicionalmente, esse processo € realizado
por técnicos de campo que percorrem as superficies manualmente, um procedimento lento,
dispendioso e sujeito a inconsisténcias entre inspetores (SONY et al., 2019). A automacdo dessa
tarefa, apoiada em sensores digitais e algoritmos de aprendizado de maquina, representa um
caminho promissor para tornd-la mais eficiente, reprodutivel e escalavel (JR et al., 2019; FLAH
etal.,2021).

Entre os sensores disponiveis para inspecdo estrutural, o LiDAR destaca-se por
capturar a geometria tridimensional de superficies com alta fidelidade, gerando nuvens de pontos
que preservam coordenadas espaciais, intensidade de reflexdo e atributos fisicos da superficie
(MIRZAEI et al., 2022). Em particular, o scalar field , um atributo escalar gerado pelo scanner
durante a varredura, apresenta valores sistematicamente distintos em regides de fissura e em
superficies integras de concreto (CHEN; CHO, 2022). Explorar esse sinal fisico como feature
discriminativa € a motivagdo central deste trabalho.

Apesar do potencial do LiDAR, a detec¢do automadtica de fissuras enfrenta um desafio
pratico critico: a escassez de dados rotulados. Anotar manualmente cada ponto de uma nuvem
como “fissura” ou “normal” exige inspecdo visual especializada e € invidvel em larga escala,
situacdo particularmente evidente em estruturas histéricas como a Igreja Nossa Senhora do
Rosdrio (Aracati-CE), cujas paredes de concreto apresentam padrdes de fissura heterogéneos e
distribuidos ao longo de extensas superficies digitalizadas com o escaner Leica BLK 360. Essa
limitacdo motiva o estudo comparativo de métodos com diferentes graus de dependéncia de
rétulos: desde abordagens supervisionadas, que exploram ao maximo os rétulos disponiveis
(LIN et al., 2017; WU et al., 2024), até abordagens nao supervisionadas, capazes de operar sem
nenhum rétulo de avaria durante o treinamento (PANG et al., 2021; ZONG et al., 2018; DINH et
al., 2017).

Este trabalho propde e avalia oito métodos para a deteccao automatica de fissuras
em nuvens de pontos LiDAR de estruturas de concreto, todos treinados em modo global, com
dados de todas as nuvens de treino concatenadas, e avaliados sob o protocolo LOCO (Leave-

One-Cloud-Out). A contribuicdo metodoldgica central é a demonstragio de que o treinamento
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global € o fator mais relevante para a deteccao eficaz, superando diferencas de complexidade
arquitetural: o GMMScalar, um perceptron multicamadas treinado diretamente nas 18 features
escalares e geométricas, obteve o melhor AUROC médio (0,976 + 0,023), superando o PTv3
com backbone congelado pré-treinado no S3DIS (WU et al., 2024) (0,966) e o ScalarGAT com
atencdo em grafos (VELICKOVIC et al., 2018) (0,929).

Os oito métodos avaliados cobrem diferentes paradigmas de supervisdao: GMMScalar,
GMM-AE, GMM-VAE, ScalarGAT e PTv3 (supervisionados), ScalarMAE (semi-supervisionado:
pré-treino ndo supervisionado seguido de fine-tuning com rétulos (HE et al., 2022; PANG
et al., 2022)), e NormFlow e MemBank (nao supervisionados). Essa diversidade permite
quantificar o custo da auséncia de supervisdo e identificar os limites do sinal escalar como feature
discriminativa.

As contribuicdes deste trabalho sao:

a) Coleta e documentacdao de um dataset de 64 nuvens de pontos LiDAR de es-
truturas de concreto, com 22 nuvens de superficie integra, 32 de avaria e 10 de
teste;

b) Andlise do scalar field como feature discriminativa, identificando dois regimes
de separabilidade: nuvens com separacdo clara (gap) e nuvens com sobreposi¢ao
(overlap) escalar;

¢) Protocolo de treinamento global com avaliagdo LOCO, demonstrando ganho de
até 36 pontos de AUROC em relacdo ao modo de treinamento por nuvem,;

d) Benchmark comparativo de oito métodos sob protocolo LOCO global, reportando
AUROC, F1 e AP para cada nuvem e em média;

e) Andlise diagndstica dos limites do scalar field como sinal discriminativo, com
implicacdes para trabalhos futuros na érea.

Este trabalho estd organizado em sete capitulos. O presente capitulo contextualiza o

problema e apresenta as contribui¢des. O Capitulo 2 define os objetivos geral e especificos. O
Capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica, abordando nuvens de pontos, aprendizado con-
trastivo, memory banks para deteccao de anomalias, redes de atencdo em grafos e autoencoders
mascarados. O Capitulo 4 discute os trabalhos relacionados. O Capitulo 5 descreve o dataset,
o protocolo de avaliacdo e todos os métodos propostos. O Capitulo 6 apresenta os resultados
experimentais. Por fim, o Capitulo 7 expde as conclusdes, limitacdes e propostas de trabalhos

futuros.
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2  OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Realizar um estudo comparativo de métodos de aprendizado de médquina para a
deteccdo automdtica de fissuras em nuvens de pontos de estruturas de concreto, cobrindo
diferentes paradigmas de supervisdo, supervisionado, semi-supervisionado e ndo supervisionado,

e avaliando cada método sob 0 mesmo protocolo experimental.

2.2 Objetivos especificos

— Coletar e documentar um dataset de nuvens de pontos de estruturas de concreto, contendo
superficies integras e superficies com fissuras, com anotac¢des por ponto derivadas do
scalar field,

— Implementar e avaliar oito métodos de detecc@o de fissuras cobrindo o espectro completo
de supervisdao: GMMScalar, GMM-AE, GMM-VAE, ScalarGAT e PTv3-Binary (super-
visionados), ScalarMAE (semi-supervisionado), € NormFlow e ScalarMemBank (nio
supervisionados);

— Definir um protocolo de avaliacdo uniforme baseado em LOCO (Leave-One-Cloud-Out)
com treinamento global, garantindo comparabilidade justa entre métodos de diferentes
paradigmas;

— Reportar as métricas AUROC, F1 e AP para cada nuvem de avaria do dataset e em média,
permitindo andlise por nuvem e andlise agregada;

— Analisar os limites do scalar field como sinal discriminativo, identificando os dois regi-
mes de separabilidade presentes no dataset e suas implicacdes para cada paradigma de

supervisao.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Detectar fissuras automaticamente em nuvens de pontos LiDAR implica dominar
duas dreas de conhecimento distintas: a estrutura particular desses dados tridimensionais e os
paradigmas de aprendizado profundo desenvolvidos para processa-las. Nas secdes iniciais deste
capitulo, traca-se a trajetdria histdrica dos algoritmos de segmentacido 3D desde PointNet ao
SuperPoint Transformer, mostrando como cada proposta emergiu em resposta as limitacdes de sua
predecessora. Em seguida, sdo abordados os paradigmas de baixa supervisdo que fundamentam
as contribui¢cdes deste trabalho: deteccao de anomalias por modelagem generativa, memory
banks contrastivos, redes de aten¢do em grafos e autoencoders mascarados. O Point Transformer
V3 (PTv3) € discutido no decorrer deste capitulo: onde faz parte da linha histdrica de algoritmos

e integra a base de referéncia da parte supervisionada nos experimentos.

3.1 Nuvens de Pontos e Representacoes 3D

Nuvens de pontos sdo cole¢des de amostras discretas no espaco tridimensional,
em que cada ponto registra a0 menos suas coordenadas (x,y,z) e, frequentemente, atributos
adicionais como intensidade de retorno do laser, cor RGB ou normais de superficie Liu et al.
(2021). A principal tecnologia de aquisi¢ao € o scanner LiDAR (Light Detection and Ranging),
que emite pulsos de laser e mede o tempo de retorno para calcular distancias com precisdo
milimétrica. Na modalidade de Terrestrial Laser Scanner / Scanner a Laser Terrestre (TLS)
(Terrestrial Laser Scanning), o dispositivo € posicionado sobre tripés e varre o ambiente em
multiplos posicionamentos sequenciais, produzindo nuvens densas com dezenas a centenas
de milhdes de pontos por cena Poux e Billen (2019). Alternativas incluem a fotogrametria
por imagens que reconstrdi geometria 3D a partir de fotografias sobrepostas processadas por
Structure from Motion e cameras de profundidade baseadas em luz estruturada, mais comuns em
aplicacdes embarcadas de menor alcance.

As nuvens de pontos apresentam trés caracteristicas intrinsecas que as distinguem
das imagens convencionais, impondo desafios significativos ao desenvolvimento de métodos
baseados em redes neurais para sua representacio e processamento. A primeira € a irregularidade:
0s pontos ndo estao distribuidos em uma grade regular, pois a densidade varia com a distincia
ao scanner e com a geometria da superficie. A segunda € a auséncia de ordem: ndo existe uma

sequéncia candnica entre os N pontos, qualquer permutagdo representa a mesma geometria, o
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que invalida operacgdes que assumem um indice espacial fixo. A terceira € a esparsidade global:
embora a nuvem possa ser localmente densa, grandes regides do volume 3D permanecem vazias,
tornando a representacdo volumétrica uniforme extremamente ineficiente em memoria.

Essas caracteristicas tornam inaplicdvel a abordagem direta das redes convolucionais
desenvolvidas para imagens. A voxelizacdo € a subdivisdao do espaco em células ctibicas regulares
a abordagem foi a primeira alternativa adotada, mas cresce cubicamente com a resolu¢do: dobrar
a precisdo eleva o ndmero de células por um fator de oito, inviabilizando cenas de escala
urbana sem compressao drastica como mencionado em Alzubaidi ef al. (2021). A proje¢do em
multiplas vistas 2D preserva parte das informacdes geométricas, mas descarta a profundidade e
introduz ambiguidades em superficies ocludidas. A limitacdo de ambas as estratégias motivou o
desenvolvimento de arquiteturas capazes de processar os pontos diretamente, na representacao
bruta (x,y,z), sem conversdes intermedidrias.

Para avaliar e comparar essas arquiteturas, a comunidade consolidou alguns datasets
de referéncia. O ModelNet40 ilustrado na Figura 1 retne objetos 3D sintéticos para classificacido
¢ amplamente utilizado em estudos de capacidade representacional. O S3DIS cobre ambientes
internos de edificios reais com anotagdes semanticas ponto a ponto, tornando-se o principal ben-
chmark para segmentacao de interiores. O ScanNet amplia esse escopo com cenas reconstruidas
por cameras RGB-D, e o SemanticKITTI disponibiliza sequéncias outdoor de escala urbana

anotadas em 28 classes.
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Figura 1 — Exemplo nuvens de pontos conjunto de dados publico modelnet40

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Evolucao dos Algoritmos de Deep Learning para Segmentacio de Nuvens de Pontos

O PointNet introduzido por Qi et al. (2017a), foi o primeiro algoritmo a processar
nuvens de pontos diretamente nas coordenadas (x,y,z), sem converté-las em grids ou voxels. A
ideia central era aplicar um Multi-Layer Perceptron / Perceptron Multicamadas (MLP) compar-
tilhado a cada ponto de forma independente e, em seguida, reunir todas as representagdes por
meio de um max-pooling global simétrico que garante invariancia a permutacdo dos pontos na
entrada. Por tratar cada ponto isoladamente antes da agregacdo, o PointNet ndo tinha mecanismo
para capturar estrutura de vizinhanca: dois pontos adjacentes influenciavam a representagao final
apenas de forma indireta, pelo pooling de toda a nuvem. Essa limitacdo tornou-se evidente em
tarefas de segmentacdo semantica, nas quais distinguir classes proximas exige relagdes locais de
curta distancia.

Qi et al. (2017b) estendeu esta abordagem para o PointNet++, e introduziu uma



24

hierarquia de set abstractions: pontos candidatos sdo selecionados por Farthest Point Sampling
(FPS), seus vizinhos dentro de raios fixos sao agrupados por ball query, e o PointNet original
€ aplicado localmente a cada grupo, extraindo representacdes progressivamente mais globais
a medida que a resolu¢ao diminui ao longo do encoder (Figura 2). Essa estrutura hierarquica
captava tanto detalhes de superficie em baixo nivel quanto contexto semantico de alto nivel,
consolidando o PointNet++ como referéncia dominante por varios anos. A contrapartida era
o custo do FPS, de complexidade ¢'(n?) com o nimero de pontos, que tornava o método

inadequado para nuvens com milhdes de amostras.

Figura 2 — Arquitetura hierdrquica do PointNet++: encoder com camadas SA (Set Abstraction)
que reduzem progressivamente o nimero de pontos via FPS+ball query+PointNet local; decoder
com camadas FP (Feature Propagation) que restauram a resolugdo por interpolacdo, conectadas
ao encoder por skip connections (tracejado).

Encoder (amostragem progressiva)

Entrad SA 1 SA?2 SA3
nrada | FpS+BQ+PN —» FPS+BQ+PN —  Global pool
Nx3 N % 128D N % 256D 1 x 1024D
— skip connection l
Saida [P FP2 FP3
N xC N x 128D Interp+MLP <«— Interp+MLP
N x 256D ¥ x 512D

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um caminho alternativo aberto por Wang et al. (2019) com o DGCNN (Dynamic
Graph CNN). Em vez de fixar o grafo de vizinhanga nas coordenadas 3D originais, 0 DGCNN
reconstruia esse grafo dinamicamente a cada camada, no espaco de features aprendidas pela
camada anterior. A operacdo central, denominada EdgeConv, concatenava a representacao de
cada ponto com a diferenca em relacao a seus k vizinhos mais préximos no espacgo de features
atual, capturando relacdes de vizinhanca progressivamente mais semanticas conforme o proces-
samento avangava pelas camadas. Com isso, um ponto fisicamente proximo de outro na entrada
podia deixar de ser considerado vizinho em camadas intermedidrias, se suas representacoes
divergissem tornando o grafo de relagdes adaptdvel a tarefa em vez de prescrito pela geometria

bruta.
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A ideia de aplicar convolucao discreta foi trazida para o dominio de pontos irregulares
por Thomas et al. (2019) com o KPConv (Kernel Point Convolution). O operador definia um
conjunto de pontos de kernel no espaco 3D continuo, cujas influéncias sobre os pontos vizinhos
decaiam com a distancia de forma andloga ao filtro de uma convolucio discreta, mas sem
exigir regularidade de grade. Uma variante deformével permitia que as posi¢des dos pontos de
kernel fossem ajustadas durante o treinamento para se adaptar a geometria local, aumentando
a expressividade do operador em superficies com curvatura varidvel. Combinado em uma
arquitetura encoder-decoder denominada KPFCNN, o KPCony alcangou resultados competitivos
em benchmarks de larga escala outdoor como o Paris-Lille-3D ao mesmo tempo em que escalava
para nuvens com mais de um milhao de pontos, gracas a auséncia do Farthest Point Sampling
(FPS) no processo de agrupamento.

O gargalo do Farthest Point Sampling (FPS) permanecia, no entanto, um obstaculo
prético central para aplicacdes em cenas de escala urbana. Hu et al. (2020) abordaram essa
questdo com o0 RandLA-Net, substituindo o FPS por amostragem aleatdria simples, cuja comple-
xidade é &'(1) por ponto amostrado. O risco inerente era a perda de pontos informativos, ja que a
amostragem aleatéria pode descartar regides inteiras sem garantia de cobertura. Para compensar,
os autores projetaram um modulo de atencdo local que condensava, antes de cada rodada de
subamostragem, a informac¢do dos vizinhos em representacdes robustas ao descarte posterior. A
Figura 3 ilustra essa arquitetura, cujo custo linear com o ndimero de pontos viabilizou a segmen-
tacdo semantica em cenas de escala urbana com mais de um milhdo de pontos processados em

tempo real.
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Figura 3 — Arquitetura do RandLA-Net: blocos RS+LFA no encoder substituem o FPS por
amostragem aleatéria (&'(1)), compensados por um médulo de ateng@o local (LFA) que condensa
a vizinhanga antes de cada subamostragem; o decoder recupera a resolucao por interpolacdo com
skip connections.

Encoder (RS+LFA)

Entrada RS+LFA RS+LFA RS+LFA RS+LFA
Nxd | | Yx32p [7] Xx128D [ Y x256D | X x512D
FC + MLP+Interp MLP+Interp MLP-+Interp

Softmax < N x64D ¥x128D X x256D

Saida N x C
Bloco LFA (detalhe)

1. RS: amostra aleatéria (/(1))

2. k-NN no espaco 3D (k=16)

3. Atengdo por distancia: w; = softmax(g(f;))
4. Soma ponderada + MLP local

5. Conexao residual

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.1 Arquitetura Transformers

O mecanismo de atengdo proposto por Vaswani et al. (2017) para o processamento de
linguagem natural substituiu o processamento sequencial das redes recorrentes por um esquema
paralelo: cada posicdo produz trés vetores query Q, key K e value V e o resultado é uma
combinacao ponderada dos valores, cujos pesos refletem a afinidade entre consultas e chaves,
como mostra a Figura 4. Apds dominar a linguagem natural e, em seguida, a visao 2D com o
Vision Transformer (ViT), esse paradigma chegou ao processamento de nuvens de pontos com o

Point Transformer.
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Figura 4 — Arquitetura do Transformer: codificador (esquerda) com multi-head self-attention e

FFN empilhados N vezes; decodificador (direita) com masked self-attention seguido de cross-
attention sobre as saidas do codificador (K, V) e FFN, produzindo distribuicdo de saida via

softmax.
Probabilidades
de saida
()
Linear
+ Softmax
Add & Norm
)

5 Feed
Saida do | o
Encoder N )

T \‘K; v Add & Norm
Add & Norm TS A
A Cross-Attention | <V
Feed (Q=dec,
Forward K,V=enc)
4 XN i
Add & Norm Add & Norm
) )
Multi-Head Masked
Self-Attention Self-Attention
) )
Emb. Entrada Emb. Saida
+ Pos. Enc. + Pos. Enc.

Sequéncia de entrada

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.1.1 Point Transformer

Sequéncia alvo (deslocada)

Zhao et al. (2021) introduziram o Point Transformer com uma adaptacao fundamental
ao dominio 3D: em vez de atencdo escalar um tnico peso por par de elementos, o modelo aplica
vector self-attention, em que os pesos de atencdo sdo vetores de mesma dimensdo que as features,
permitindo que diferentes dimensdes do espaco de representacdo sejam ponderadas de forma
independente para cada vizinhanca. A atenc¢do € restrita a janelas de vizinhanga local (k-NN nas
coordenadas), com codifica¢io posicional relativa adicionada as consultas, chaves e valores o
que garante que a posi¢do 3D de cada ponto influencie explicitamente a representagdo resultante.

A arquitetura encoder-decoder composta por esses blocos de atencao, ilustrada na Figura 5,



28

alcancou resultados de estado da arte em ModelNet40, ShapeNet e S3DIS no momento de

publicagdo, consolidando os transformers como paradigma dominante em segmentagao 3D.

Figura 5 — Arquitetura do Point Transformer: (esquerda) bloco PT com vector self-attention
local os pesos de atengdo a;; sdo vetores de mesma dimensao que as features, com codificagao
posicional relativa J;;; (direita) encoder-decoder com blocos PT substituindo o PointNet local
das camadas SA/FP, com skip connections.

Atencao vetorial

a;; =p(Q— o
K+§;)) Ljen () 3 ©

€ Rdfeat (\(Vj—i_ 6l] )
T \ Pos. Rel.

Query q; Key k; 5. —
r l -
= Woxi = WX ¢(pi]— P))
X; (ponto i) X; (vizinho j)
Value v;
= vaj
Encoder
Entrada N PT Enc1 N PT Enc?2 N PT Enc3
Nx3 ¥ x 64 N x 128 N %256
— skip l
Saida . PT Dec 1 L PT Dec?2
NxC N x 64 ¥ x128

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.1.2  Point Transformer V3

O Point Transformer V3 (PTv3), proposto por Wu et al. (2024), representa o estado
da arte em segmentacdo de nuvens de pontos em 2024. A principal inovagdo arquitetural € a

substitui¢ao dos grafos k-NN explicitos pela serializacdo dos pontos via curvas de Hilbert: ao
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ordenar os pontos por sua posi¢cdo na curva, o modelo aplica atencdo janelada sobre subsequéncias
contiguas, preservando a localidade espacial sem o custo de construcdo e armazenamento de
grafos. Essa abordagem reduz a complexidade de ¢'(n?) para €'(nlogn) e permite processar
nuvens com dezenas de milhares de pontos de forma eficiente em GPU.

O PTv3 foi pré-treinado no dataset S3DIS de segmentacdo de ambientes internos, o
que lhe confere representagdes ricas de geometria 3D antes de qualquer adaptacdo ao dominio
alvo. Neste trabalho, o modelo € submetido a fine-tuning para classificagdo bindria por ponto
(fissura/normal) com Focal Loss (LIN et al., 2017), servindo como teto de referéncia supervisio-
nado, isto é, o desempenho maximo alcancavel quando rétulos ponto a ponto de avaria estao

disponiveis durante o treinamento.

3.3 Deteccao de Anomalias em Dados de Alta Dimensao

A deteccdo de anomalias (anomaly detection) é a tarefa de identificar observacdes que
diferem significativamente de um padrdo considerado normal, sem que exemplos de anomalias
sejam necessarios durante o treinamento (PANG et al., 2021). Essa caracteristica torna a
abordagem especialmente adequada para cendrios onde os dados de avaria sdo escassos ou
inexistentes, exatamente o caso da inspe¢ao de fissuras em estruturas de concreto.

A formulagdo cldssica assume que o modelo aprende a distribuicdo dos dados
normais p(x|normal) durante o treinamento. Na inferéncia, um ponto x* recebe um score de
anomalia inversamente proporcional a sua probabilidade sob essa distribui¢do. Quando o score

ultrapassa um limiar 7, o ponto é classificado como anémalo:

anomalia se s(x*) > 1
3.1)

<>
Il

normal caso contrario

O modelo DAGMM (Deep Autoencoding Gaussian Mixture Model), proposto por
Zong et al. (2018), combina um autoencoder para reduc¢do de dimensionalidade com uma Mistura
de Gaussianas (GMM) no espaco latente para modelar a distribuicdo dos dados normais. O score
de anomalia € a probabilidade de pertencer ao componente “normal” da mistura. Esse paradigma

inspira os métodos GMM-AE e GMM-VAE propostos neste trabalho.
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3.4 Memory Banks para Deteccao de Anomalias

O PatchCore, proposto por Roth et al. (2022) para detec¢ao de anomalias em ima-
gens industriais 2D, introduziu uma abordagem baseada em memory bank: um conjunto de
representacdes vetoriais extraidas de imagens normais armazenadas durante o treinamento. Na
inferéncia, o score de anomalia de um ponto de consulta € sua distancia ao vizinho mais préximo

no banco:

— min la— 32
s(q) nrlrély//Hq m||, (3.2)

onde .# é o conjunto de protdtipos normais e q € o embedding do patch de consulta.
Esse mecanismo € ndo paramétrico € ndo requer nenhuma suposicao sobre a distribuicdo dos
dados.

Para garantir eficiéncia e diversidade, o PatchCore aplica coreset subsampling (GON-
ZALEZ, 1985): seleciona iterativamente os prototipos mais distantes dos ja selecionados,
reduzindo o banco em até 90% sem perda significativa de desempenho. O ScalarMemBank,
proposto neste trabalho, estende o paradigma do PatchCore para nuvens de pontos LiDAR,

adicionando normalizacdo global do scalar field e tokens multi-escala.

3.5 Aprendizado Contrastivo

O aprendizado contrastivo é um paradigma de auto-supervisao que aprende represen-
tacoes forcando vetores de amostras semelhantes a ficarem proximos no espago de embedding, e
vetores de amostras distintas a ficarem distantes (JING; TTAN, 2021). O SimCLR, proposto por
Chen et al. (2020), € uma das formulacdes mais influentes: aplica duas transformacoes aleatdrias
distintas a mesma amostra (criando dois “aumentos” da mesma instancia) e minimiza a N7-Xent

Loss (Normalized Temperature-scaled Cross Entropy Loss):

exp (sim(z;,z;)/7) (33)

INT-Xent = —log —
Z l[kﬁ] exp(sim(z;,z)/ )
k=1

onde z; e z; sdo os embeddings dos dois aumentos da mesma amostra (par positivo),
N € o tamanho do batch e T € a temperatura que controla a concentracdo da distribui¢do. No

ScalarMemBank, essa loss € usada para treinar o encoder de tokens multi-escala, garantindo que
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patches semelhantes (normais de diferentes nuvens) produzam embeddings proXimos no espacgo

latente de 32 dimensdes.

3.6 Redes de Atencao em Grafos

As Redes de Atencdo em Grafos (Graph Attention Networks, GAT), propostas por
Velickovi€ et al. (2018), estendem as redes convolucionais de grafos adicionando um mecanismo
de aten¢do que pondera a contribui¢dao de cada vizinho durante a agregacao. Dado um grafo

G = (V,&), afeature atualizada do n6 i na camada [ é:

hf””:o( y ag)w<l>h§.”> (3.4)
JE ()

onde os pesos de aten¢do «;; sdo calculados como:

_ exp(LeakyReLU (a” [Wh;||Wh;]))
~ Lrer (i) exp(LeakyReLU(a” [Wh;|Why]))

o j (3-5)

Em nuvens de pontos, o grafo € construido por k-NN nas coordenadas XYZ: cada
ponto € um noé e os k vizinhos mais proximos formam as arestas. A intuicdo para detecc¢ao de
fissuras é que pontos na borda de uma fissura t€m vizinhos com scalar field muito diferente, o

que o mecanismo de atencdo pode capturar atribuindo pesos altos a essas transicdes bruscas.

3.7 Masked Autoencoders

O Masked Autoencoder (MAE), proposto por He et al. (2022), é um framework de
auto-supervisao que aprende representacdes ricas mascarando partes da entrada e forcando o
modelo a reconstrui-las. O encoder processa apenas os tokens visiveis (ndo mascarados) e o
decoder recebe as posi¢des mascaradas para reconstruir os tokens originais. A loss de pré-treino

é:

1 N
ArAp = —— t— 1% 3.6
MAE = 1 ig///, | | (3-6)

onde .# € o conjunto de tokens mascarados e t; é a reconstru¢do do decoder. O

Point-MAE (PANG et al., 2022) adapta esse paradigma para nuvens de pontos, dividindo-as
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em tokens por FPS e aplicando mascaramento aleatério de patches. No ScalarMAE proposto
neste trabalho, o mascaramento € guiado pelo scalar field: patches com valor escalar baixo
(potencialmente fissuras) sao mascarados com maior probabilidade durante o pré-treino, forcando

o modelo a aprender a reconstruir regides de avaria a partir do contexto de superficies normais.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo revisa os trabalhos mais relevantes para este estudo. Os trabalhos sdo
apresentados em ordem crescente de proximidade com a proposta desta pesquisa: partindo de
revisdes sobre processamento de nuvens de pontos na construgdo civil, passando por abordagens
de deteccao de anomalias por memory bank, até os métodos de referéncia em segmentagdo 3D

utilizados como baselines.

4.1 3D point cloud data processing with machine learning for construction and infrastruc-

ture applications: A comprehensive review

A utilizacdo de nuvens de pontos na construcdo civil tem sido cada vez mais va-
lorizada como forma de aprimorar a produtividade, qualidade e seguranga ao longo do ciclo
de vida dos projetos. Entretanto, conforme apontado por Mirzaei et al. (2022), essas nuvens
carecem de informacdes semanticas detalhadas, o que limita o aproveitamento pleno de seus
beneficios até que sejam devidamente processadas. O processamento manual de nuvens de
pontos, além de dispendioso e demorado, € suscetivel a erros. Para mitigar esses problemas,
o0 artigo revisa abordagens automadticas baseadas em aprendizado de maquina que vém sendo
aplicadas em projetos de construcdo e infraestrutura. Tais técnicas t€ém o potencial de automatizar
o processamento das nuvens de pontos, tornando mais eficiente a identificacio e segmentagdo de
componentes como paredes, colunas e defeitos estruturais, incluindo rachaduras.

Os autores também destacam lacunas significativas na pesquisa atual: falta de
modelos robustos para dados ruidosos e auséncia de informagdes semanticas mais ricas nos
modelos automdticos. Essas lacunas t€m relacio direta com os desafios abordados neste trabalho,
em particular a escassez de dados rotulados e a heterogeneidade das superficies digitalizadas da

Igreja Nossa Senhora do Rosério.

4.2  Semantic Segmentation of indoor point clouds using Convolutional Neural Network

Com o avango do Building Information Modelling / Modelagem da Informacao da
Construcdo (BIM), a demanda por informagdes semanticas detalhadas nos modelos de edificagdes
tem aumentado significativamente. Contudo, a gera¢ao automadtica de BIM semantico a partir
de nuvens de pontos em edificacOes existentes ainda se encontra em fases iniciais. Segundo

Babacan et al. (2017), abordagens anteriores dependem de regras codificadas manualmente, que
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sao limitadas em sua capacidade de generalizacdo e tendem a falhar em diferentes contextos. A
abordagem proposta consiste em redes neurais convolucionais para segmentagao semantica em
nivel de voxel, eliminando a dependéncia de regras fixas. Esses métodos tém sido testados com
sucesso em dados de scanners méveis e ambientes internos complexos, demonstrando eficicia

na extracdo de superficies planas em cendrios desordenados.

4.3 CrackEmbed: Point feature embedding for crack segmentation from disaster site point

clouds with anomaly detection

Este estudo propde uma abordagem ndo supervisionada para a detec¢@o de rachaduras
em nuvens de pontos escaneadas a laser em cendrios pds-desastres, como o terremoto no Nepal
em 2015. A detecgdo de rachaduras € crucial para a avaliagdo de danos estruturais e riscos,
porém, métodos tradicionais baseados em intensidade ou normais frequentemente resultam em
detecgdes ruidosas. Métodos de aprendizado profundo oferecem maior precisdo, mas necessitam
de grandes conjuntos de dados anotados. Para superar essas limitacdes, o estudo apresenta
o framework CrackEmbed, que utiliza uma rede neural profunda para extrair caracteristicas
geométricas dos pontos e um algoritmo de detec¢do de anomalias para segmentar as regides
danificadas. A avaliacdo do método em nuvens de pontos reais demonstrou que CrackEmbed
combinado com o algoritmo Isolation Forest proporcionou o melhor desempenho em termos de

precisdo e revocacdo (CHEN; CHO, 2022).

4.4 PatchCore: Towards Total Recall in Industrial Anomaly Detection

O PatchCore, proposto por Roth et al. (2022), é o método que fundamenta o para-
digma de memory bank utilizado no ScalarMemBank. O método extrai features de camadas
intermedidrias de uma rede ResNet pré-treinada para patches de imagens normais, armazena-as
em um banco de protétipos e usa a distancia ao vizinho mais préximo como score de anomalia
na inferéncia. O coreset greedy (GONZALEZ, 1985) reduz o banco em até 90% preservando a
cobertura geométrica do espago de embedding. O PatchCore atingiu estado da arte em MVTec-
AD com AUROC > 0,99. A principal diferenca para o ScalarMemBank € o dominio: imagens

2D com features visuais versus nuvens de pontos 3D com atributos fisicos do LiDAR.
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4.5 Back to the Feature: Classical 3D Features are (Almost) All You Need

Horwitz e Hoshen (2023) demonstraram que features classicas 3D (histogramas de
normais, curvatura local, FPFH) combinadas com o paradigma de memory bank do PatchCore
sdo suficientes para atingir desempenho competitivo em deteccdo de anomalias em nuvens de
pontos. Esse trabalho € relevante por mostrar que features fisicas interpretaveis, como o scalar
field explorado neste trabalho, podem substituir features aprendidas por redes profundas no

paradigma de memory bank, com menor custo computacional.

4.6 Point Transformer V3

O Point Transformer V3 (PTv3), proposto por Wu et al. (2024), é o estado da arte em
segmentacdo de nuvens de pontos em 2024. Em vez de construir grafos k-NN explicitos, o PTv3
serializa os pontos via curvas de Hilbert e aplica atencdo janelada, permitindo processar nuvens
com dezenas de milhares de pontos de forma eficiente. O modelo foi pré-treinado no dataset
S3DIS e, neste trabalho, € adaptado para classificagdo bindria (fissura / normal) por fine-tuning
com Focal Loss (LIN et al., 2017). O PTv3-Binary serve como teto de referéncia supervisionado,

estabelecendo o desempenho maximo alcangdvel com rétulos ponto a ponto disponiveis.

4.7 Quadro de comparacao

A Tabela 1 sintetiza as diferencas entre os trabalhos revisados e esta pesquisa,
evidenciando que apenas este trabalho combina detec¢do de fissuras em estruturas reais com

comparacao sistemdtica de multiplos algoritmos state-of-the-art.



Tabela 1 —Comparacao entre os trabalhos relacionados e esta pesquisa
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Utll'lZ()ll F0c0u~ em Aplicou Utilizou dados Comparou miltiplos
aprendizado de  deteccao de ~ .
Trabalho L. segmentacdo  de estruturas algoritmos
maquina para rachaduras/ N e .
. semantica 3D? reais? state-of-the-art?
nuvens de pontos? avarias?
Mirzaei et al. X X - X -
(2022)
Babacan er al X - X X -
(2017)
Chen e Cho X X X X -
(2022)
Roth et al. (2022) X - - - X
Horwitz e Hoshen X - X - X
(2023)
Wu et al. (2024) X - X X -
Esta pesquisa X X X X X

Fonte: Elaborado pelo autor com base na revisao bibliografica.
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5 METODOLOGIA

Esta secdo descreve a metodologia completa do trabalho: aquisi¢do e composi¢do do
dataset, protocolo de avaliagcdo e os oito métodos implementados para deteccao de fissuras em
nuvens de pontos LiDAR. A presente pesquisa adota uma abordagem experimental e bibliogréfica
(GIL, 2019; LAKATOS; MARCONI, 2017).

A vertente experimental € voltada para o desenvolvimento, implementacdo e avalia-
cdo comparativa de métodos de aprendizado de mdquina para detec¢@o de fissuras em nuvens de
pontos LiDAR. A vertente bibliogréafica baseia-se na revisao critica de trabalhos em segmentacao
3D, deteccdo de anomalias e aprendizado contrastivo aplicados a engenharia civil.

A hipétese central deste trabalho € que o treinamento global, realizado pela agregagdo
de amostras provenientes de multiplas nuvens de pontos, produz modelos mais robustos e
generalizdveis do que abordagens treinadas individualmente por nuvem, independentemente do
paradigma de supervisao empregado.

A Figura 6 sintetiza as seis etapas da metodologia, desde a aquisi¢do das nuvens de

pontos até a andlise dos resultados.

Figura 6 — Visdo geral da metodologia: seis etapas desde a aquisicdo LiDAR até os resultados do
benchmark comparativo.

1
O ~ Pré-
A Prepar: i
—> eparacio —> processamento_) Treino —> Benchmark —> Resultados

Scanner Segmentacdo Features 18D 8 métodos Protocolo Tabelas
LiDAR CloudCompare normalizacio modo global LOCO Boxplot
Leica rotulagem k-NN local 200 épocas 32 iteragdes Anilise
BLK 360 ponto AUROC qualitativa
64 nuvens PLY -F1 - AP

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1 Aquisicao dos Dados

A coleta de dados pode ser realizada por meio de nuvens de pontos tridimensionais
adquiridas com o uso de sensores LiDAR e scanners 3D (POUX; BILLEN, 2019). Esses
dispositivos capturam a geometria de ambientes construidos, proporcionando informagdes
espaciais detalhadas que sdo utilizadas na segmentacao de superficies verticais (paredes).

Segundo o autor Vieira et al. (2024) a nuvem de pontos utilizada neste trabalho foi
digitalizada usando a tecnologia TLS com um dispositivo Leica BLK 360, na digitalizacdo da

Igreja, foram escaneadas 106 cenas internas e externas, com um total de 81 pontos internos e 25
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externos, onde a primeira parte do processo durou cerca de 8 horas para ser concluida. O autor
Vieira et al. (2024) menciona o uso do software Leica Cyclone REGISTER 360 para realizar a
ligacdo entre as nuvens de pontos parciais, a limpeza de dados brutos e ao final sendo exportada

no formato .E57.

5.2 Preparaciao do Dataset

O dataset foi construido a partir das nuvens de pontos da Igreja Nossa Senhora do
Rosério, segmentadas manualmente para isolar regides de parede. Ao todo, o dataset compreende

64 nuvens divididas em trés grupos, conforme a Tabela 2.

Tabela 2 — Composicao do dataset de nuvens de pontos LiDAR

Grupo Quantidade Uso Rétulos
Normal (sem fissuras) 22 Treino (todos os métodos) N&o necessario
Avaria (com fissuras) 32 Avaliacao LOCO Ponto a ponto
Teste 10 Inferéncia final Nao disponivel
Total 64 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em média, ~ 7% dos pontos de cada nuvem de avaria pertencem a regides de fissura.
Esse desbalanceamento elevado motivou o uso de métricas baseadas em precision-recall (F1 e

AP) além do AUROC.

5.2.1 Segmentagdo e Recorte Manual

A partir da nuvem completa da Igreja Nossa Senhora do Rosario exportada em
formato ES57, as regides de parede foram recortadas manualmente com o software Autodesk
ReCap (AUTODESK, 2025), isolando superficies verticais planas. Cada recorte resultante
constitui uma nuvem de pontos individual no formato PLY, preservando os atributos originais do
escaner: coordenadas XYZ, cores RGB e o scalar field. Os vetores normais nio fazem parte da
exportacdo padrao do Leica BLK 360, sendo estimados posteriormente pela biblioteca Open3D

durante a extracao de features.
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Figura 7 — Nuvem de pontos da Igreja Nossa Senhora do Rosario (Aracati-CE)

Fonte: Autor

5.2.2 Processo de Rotulagem

Para cada nuvem de avaria, o rétulo por ponto foi criado identificando visualmente,
no software CloudCompare (CLOUDCOMPARE, 2025), o intervalo [x,x;] do scalar field que
corresponde as regides de fissura (Figura 8). Pontos com scalar field nesse intervalo recebem
rétulo 1 (fissura); os demais recebem rétulo 0 (normal). Esse processo implica uma dependéncia
circular: qualquer método que use o scalar field terd correlacdo estrutural com o rétulo.

Esse processo implica uma dependéncia estrutural: qualquer método que utilize o
scalar field diretamente como feature tera correlagao intrinseca com o critério de rotulagem, o
que pode inflar o desempenho medido. Essa caracteristica ndo constitui, tecnicamente, vazamento
de informacao no sentido classico (label leakage), uma vez que o scalar field reflete propriedades
fisicas reais da superficie capturadas pelo sensor LiDAR.

No entanto, ela implica que os resultados obtidos por métodos dependentes desse
sinal podem ndo generalizar para outros sensores LIDAR com formas distintas de geragcao do
scalar field. A andlise dos dois regimes de discriminabilidade (Secdo 6.3) e as limitacdes formais

do trabalho (Secdo 7) aprofundam essa discussao.
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Figura 8 —Selec¢do do intervalo do scalar field correspondente a fissuras no CloudCompare. O

histograma 1D permite identificar o limiar [x},x;] que separa as regides de avaria.
Fonte: Autor

5.2.3 Anadlise dos Dois Regimes

A inspecao dos histogramas do scalar field por nuvem revelou dois regimes de
separabilidade que t€ém impacto direto no desempenho de todos os métodos:

Regime gap (15 nuvens): Existe separa¢do clara entre os valores do scalar field dos pontos de
fissura e dos pontos normais. Qualquer método baseado no scalar field tende a atingir
AUROC = 1,0 nessas nuvens.

Regime overlap (17 nuvens): Os valores do scalar field de fissura e normais se sobrepdem,
tornando o sinal escalar ndo discriminativo. Nesses casos, somente métodos com acesso a
features geométricas ou rétulos de treino conseguem alguma discriminabilidade.

A classificagdo de uma nuvem em um dos dois regimes € determinada pelo indice de
separabilidade escalar Ay, definido como a diferenga entre as médias do scalar field das classes

normal e fissura, normalizada pelo desvio padrao conjunto:

A“ _ |“norma1 - .uﬁssura| (5 . 1)
2 2
\/(Gnormal + Gﬁssura)/ 2

Nuvens com Ay, > 1,0 sdo classificadas como regime gap; nuvens com Ay < 1,0 sdo

classificadas como regime overlap. No dataset, 14 nuvens pertencem ao regime gap € 18 ao

regime overlap.
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5.3 Pré-processamento

O pipeline de pré-processamento transforma as nuvens de pontos brutas no formato
PLY em vetores de features prontos para os modelos. O processo é composto por quatro etapas

sequenciais, descritas a seguir.

5.3.1 Vetor de Features

Cada ponto da nuvem € representado por um vetor de 18 dimensdes, extraido a partir
dos atributos do arquivo PLY e de caracteristicas locais calculadas por vizinhanga k-NN. A

Tabela 3 descreve os atributos.

Tabela 3 — Vetor de features de 18 dimensdes por ponto

Indices Atributo Origem

0-2 Coordenadas XYZ normalizadas PLY (normalizado por nuvem)

3-5 Cores RGB normalizadas PLY (=-255)

6-8  Vetores normais (N, Ny, N;) PLY (estimado por Open3D)
9 Scalar field normalizado PLY + normalizagado global
10 Curvatura local Calculado por k-NN (k = 20)
11 Rugosidade de superficie Calculado por k-NN

12-14  Features geométricas locais (PCA) Autovalores da cov. local
15 Densidade local (pontos em raio r) Calculado por k-NN
16 Z-score do scalar field Calculado por nuvem
17 Gradiente local do scalar field Calculado por k-NN

Fonte: Elaborado pelo autor.

O vetor de 18 dimensdes reldne quatro categorias de atributos, cada uma cobrindo
um aspecto distinto da superficie. As coordenadas XYZ e as cores RGB fornecem o contexto
espacial e visual de cada ponto. Os vetores normais, estimados por PCA local, descrevem a
orientacdo da superficie ao redor do ponto, sendo sensiveis a descontinuidades angulares nas
bordas de fissura.

O nucleo discriminativo do vetor esta nos atributos escalares (indices 9, 16 e 17) o
scalar field normalizado globalmente, seu z-score por nuvem e seu gradiente local capturam, em
granularidades diferentes, a intensidade de retorno do laser sobre superficies degradadas.

Por fim, as medidas de vizinhanca (curvatura, rugosidade, autovalores da covariancia
local e densidade) caracterizam a micro-geometria da superficie ao redor de cada ponto, tornando
o vetor discriminativo mesmo nas nuvens de regime overlap, onde o sinal escalar absoluto nao €

informativo.
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5.3.2 Normalizacdo Global do Scalar Field

A normalizacdo padrdao (min-max por nuvem) destréi o sinal absoluto do scalar field:
em nuvens de avaria, os pontos de fissura t€ém valor escalar baixo em escala global, mas podem
ter qualquer valor em escala por-nuvem. Para preservar esse sinal, aplica-se uma normalizagcao

global com os percentis P; e Pyg das nuvens normais de treino:

si = _SiT8b (5.2)
&hi — 8lo T €

onde g1, = P; e gni = Pyg sdo calculados sobre todas as nuvens normais. Com essa
normalizagdo, os pontos normais ficam majoritariamente em [0, 1], enquanto pontos de fissura

(com escalar baixo) tendem a receber valores préximos de zero ou negativos.

5.3.3 Extragdo do Vetor de Features

Cada PLY ¢ processado pela biblioteca Open3D (ZHOU et al., 2018) para produzir
o vetor de features 18D descrito na Secdo 5.3.1. As etapas sao:
1. estimacdo de normais por PCA local (k = 20 vizinhos) os PLY's ndo incluem normais do
escaner, portanto esse passo € sempre executado;
2. calculo de curvatura local, rugosidade e densidade via vizinhanca k-NN;
3. normalizacdo global do scalar field com os percentis P; e Pyg calculados sobre as nuvens
normais de treino;

4. célculo do z-score e do gradiente local do scalar field.

5.3.4 Armazenamento

Os vetores de features e rétulos sao persistidos em arquivos .npz (NumPy) no
Google Drive (GOOGLE, 2025), garantindo acesso centralizado nas etapas de treinamento
executadas no Google Colaboratory. Cada arquivo contém a matriz de features (N x 18) e o

vetor de rétulos (N, ), onde N é o nimero de pontos da nuvem.
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5.4 Treinamento e Modelos

5.4.1 Processo de Treinamento

O treinamento de cada método segue a configuracdao de hiperparametros descrita
nas respectivas secoes deste capitulo. A maioria dos métodos supervisionados usa 200 épocas
com mini-batches de 4096 pontos e otimizador AdamW (LOSHCHILOV; HUTTER, 2019) com
escalonador cosseno; excecoes sdo o NormFlow (500 épocas) e o ScalarMAE, que divide o
treino em pré-treino ndo supervisionado (150 épocas) seguido de fine-tuning supervisionado
(50 épocas). Em todos os casos, o treinamento é conduzido exclusivamente com as nuvens da
particdo de treino da iteracdo LOCO corrente dados concatenados em modo global sem acesso a

nuvem de teste.

5.4.2 Estratégia de Treinamento Global

O principal diferencial metodoldgico deste trabalho ndo estd nos algoritmos avaliados,
mas na forma como eles sdo treinados. Em vez de ajustar um modelo separado para cada nuvem,
todos os pontos das nuvens de treino da iteracdo LOCO corrente sao concatenados em um unico
conjunto de dados, expondo o modelo a padrdes de fissura provenientes de superficies com
geometrias, iluminagdes e estados de degradagdo distintos.

Na prética, para cada iteragao LOCO, os vetores 18D de todas as 22 nuvens normais
e das 31 nuvens de avaria do treino sdo agrupados em uma matriz tnica, gerando conjuntos de
treino com milhdes de pontos. A propor¢ao de pontos de fissura sobre o total permanece em
torno de 7%, tratada via pos_weight na BCEWithLogitsLoss (Sec¢do 5.5) ou via Focal Loss nos
demais métodos supervisionados. Esse modo de treinamento reduz o overfitting a caracteristicas
idiossincrasicas de nuvens individuais, aumentando a robustez na nuvem de teste.

A compara¢do com o modo por nuvem (treinamento individual) é apresentada nos
resultados da Sec¢do 6.2, onde o ganho médio de 36 pontos de AUROC confirma a hipétese

central do trabalho.

5.5 GMMScalar — Método de Referéncia Global

O GMMScalar é o método com melhor desempenho neste benchmark. Trata-se de

um perceptron multicamadas (MLP) treinado diretamente no vetor de features 18D de todas as
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nuvens de treino concatenadas, com rétulos bindrios (fissura/normal). A arquitetura € simples
e intencional: o objetivo € estabelecer até que ponto o sinal escalar e as features geométricas
disponiveis sdo suficientes para a deteccdo global.

A arquitetura é:
Input (18D) — Linear(64) — ReLU — Linear(32) — ReLU — Linear(1) — Sigmoid

O treinamento usa BCEWithLogitsLoss com pos_weight = rpeg /1pos (limitado a 20)
para lidar com o desbalanceamento (= 7% de pontos de fissura). Um StandardScaler € ajustado
no conjunto de treino e aplicado na inferéncia. O otimizador é AdamW com learning rate 10~3

e escalonador cosseno por 200 épocas com mini-batches de 4096 pontos.

Entrada

18D/ponto FC(64) — ReLlU — FC(32) -~ ReLU ~— FC(1) — Sigmoid

Treino, BCEWithLogits-
Loss | AdamW | 200 épocas

Figura 9 — Arquitetura do GMMScalar: MLP supervisionado com entrada 18D e saida bindria.

5.6 ScalarMemBank

O ScalarMemBank € um detector de anomalias ndo supervisionado que adapta o
paradigma PatchCore (ROTH et al., 2022) para nuvens de pontos LiDAR, incorporando o sinal

fisico do scalar field como feature discriminativa.
5.6.1 Tokenizacdo Multi-escala

A nuvem ¢é dividida em M = 64 patches via Farthest Point Sampling /| Amostragem
do Ponto Mais Distante (FPS) (Farthest Point Sampling). Para cada centro ¢; selecionado, dois
conjuntos de vizinhanga sdo definidos: local (kjoca1 = 32 vizinhos) e global (kgjoba = 96 vizinhos).

O token de cada patch € a concatenagdo das estatisticas dos dois niveis:
slocal local gglobal lobal 75
ti = 5>, 0% £, 6 ¢l €R (5.3)

onde flocdl ¢ glocal = R18 ¢56 4 média e o desvio padréo das features no nivel local, e

similarmente para o nivel global. Os 3 ultimos valores sdo as coordenadas do centro do patch.
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5.6.2 Encoder Contrastivo

Um encoder MLP (75 — 256 — 32D) é treinado com a NT-Xent Loss (Secao 3.5)
usando pares de tokens de patches vizinhos como exemplos positivos e tokens de patches
distantes como exemplos negativos. A escolha do espaco latente de apenas 32 dimensdes €
intencional: forgar essa compressdo obriga o encoder a aprender representagdes mais compactas
das superficies, o que torna a separacio no espaco do memory bank mais efetiva. O encoder é

treinado apenas nas nuvens normais.
5.6.3 Memory Bank e Score de Anomalia

Ap6s o treino, os embeddings 32D de todos os patches de todas as 22 nuvens normais
sdo armazenados no memory bank .# (1408 protétipos). O score de anomalia de cada patch de

consulta q é:

. q-m
Semb(q) = min (1 — —) (5.4)
) me./ [l

O score final de cada ponto combina o score do memory bank com uma componente
de distancia de Mahalanobis no espaco do scalar field (colunas 9, 16, 17 do vetor de features),

controlada pelo parametro o = 0,3:

Sfinal = & * Semb + (1 - OC) * Smah (55)
5.6.4 Suavizacdo por Conectividade

Apds a pontuacao, aplica-se uma etapa de suavizacdo por difusdo de vizinhanca para

preencher o interior das fissuras (que tendem a ser detectadas nas bordas):

si=B- max s;+(1—B)-s; com P =035 |A4(i)=15 (5.6)
JEN (i)
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(a) Treino contrastivo (b) Inferéncia
PatchEncoder Memory PatchEncoder N Lgrps N Mahalanobis N Scos
75 —  Bank (pesos fixos) cosseno (GMM) +(1— &) Sman
256 — 32D M x32 HOaNco

a=03

NT-Xent Loss | apenas normais

Figura 10 — Diagrama do ScalarMemBank: (a) treino contrastivo com NT-Xent e banco de
memoria; (b) inferéncia com score hibrido coseno—Mahalanobis (a = 0,3).

5.7 PTv3-Binary

O PTv3-Binary € o algoritmo supervisionado mais forte. O Point Transformer V3
(WU et al., 2024) é pré-treinado no dataset S3DIS (segmentacdo de ambientes internos) e
submetido a fine-tuning para classificacao bindria por ponto (fissura/normal) com Focal Loss

(LIN et al., 2017):

Lrocal = — Y [(1 = p)Vyilog pi+ pl (1 —yi)log(1— p;)]  y=2 (5.7

1

O fine-tuning usa 200 épocas com otimizador AdamW (LOSHCHILOV; HUTTER,
2019). Por ser supervisionado, o PTv3-Binary acessa rétulos de avaria de outras nuvens durante
o treino, o0 que representa uma vantagem estrutural sobre os métodos ndo supervisionados. Seu

desempenho serve como teto de referéncia.

congelado (S3DIS)

BinarySegHead . .
Nuvem PTv3 Enc. PTv3 Enc. FC(256 Sigmoid
N N (256) —
(XYZ + 18D) bloco 1-3 bloco 4-6 FC(1) (por ponto)

Focal Loss | AdamW | 200
épocas | apenas head treinado

Figura 11 — Arquitetura do PTv3-Binary: backbone congelado pré-treinado no S3DIS mais
BinarySegHead treinado com Focal Loss por 200 épocas.

5.8 ScalarGAT — Rede de Atencao em Grafos

O ScalarGAT aplica trés camadas de Graph Attention Network (VELICKOVIC et
al., 2018) sobre um grafo k-NN (k = 16) construido nas coordenadas XYZ de cada nuvem. A

arquitetura é:
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Input (18D) — GATConv (64D, 4 cabegas) — GATConv(64D) — GATConv(32D) —

Linear(1) — Sigmoid

O treinamento usa Focal Loss e AdamW por 200 épocas. Por usar os rétulos
verdadeiros das demais nuvens de avaria durante o treino global, o ScalarGAT ¢ classificado
como supervisionado neste trabalho, assim como o GMMScalar e o PTv3 a diferenca estd na

arquitetura, ndo no regime de supervisao.

GATC GATC
Grafo k-NN Tinear onv onv FC(1)
> > >

64 — 64 64 — 32 . .
k=16 18 — 64 (4 heads) (1 head) Sigmoid

Focal Loss | AdamW | 200
épocas | supervisionado

Figura 12 — Arquitetura do ScalarGAT: grafo k-NN seguido de duas camadas GATConv e saida
bindria por Sigmoid.

5.9 ScalarMAE — Autoencoder Mascarado

O ScalarMAE adapta o paradigma MAE (HE et al., 2022; PANG et al., 2022) para
nuvens de pontos com mascaramento guiado pelo scalar field. A ideia central € aproveitar o pré-
prio sinal fisico do scalar field para direcionar o que o modelo precisa aprender: a probabilidade

de mascarar um patch € inversamente proporcional ao seu valor escalar médio,

p(mascarar patch i) o< exp(—5;/ 1) (5.8)

de forma que patches com escalar baixo que tendem a ser regides de fissura sdo
mascarados com maior frequéncia, forcando o encoder a reconstrui-los a partir do contexto das
superficies normais ao redor. O treinamento € dividido em duas fases bem definidas: na primeira,
o modelo realiza 150 épocas de pré-treino ndo supervisionado, sem acesso a nenhum rétulo
manual, aprendendo a distribui¢cao das superficies a partir da prépria nuvem; na segunda fase,
sdo realizadas 50 épocas de fine-tuning supervisionado com os rétulos disponiveis das demais
nuvens de treino, onde o cabecote de segmentacdo € ajustado com Focal Loss para distinguir
os pontos de fissura dos normais. Essa separacdo em fases € o que classifica o método como

semi-supervisionado: aprende geometria sem rotulos e refina com rétulos.
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Mascaramento Encoder Decoder
— —

Entrada 18D — 75 % Transformer recon.

MSE recon. | 150
épocas (nao-sup.)

J encoder transferido

Encoder Seg. Head

Entrada 18D —> (pesos fixos) | FC(1)

Focal Loss | 50 épocas (sup.)

Figura 13 — Diagrama do ScalarMAE: (a) pré-treino MAE nao supervisionado por 150 épocas;
(b) fine-tuning supervisionado com Focal Loss por 50 épocas.

5.10 GMM-AE e GMM-VAE — Autoencoders com Mistura Gaussiana

Os métodos GMM-AE e GMM-VAE sio inspirados no DAGMM (ZONG et al.,
2018) e operam em modo global: treinam um encoder-classifier em todas as nuvens de treino
concatenadas, com roétulos bindrios (fissura/normal). Ao contrario da versdo original por nuvem
(que construia uma Mistura de Gaussianas K = 2 no espaco latente), a versdao global integra a
tarefa de classificacdo diretamente no objetivo de treinamento, via BCEWithLogitsLoss com
StandardScaler e mini-batches de 4096 pontos.

O GMM-VAE difere do AE simples ao impor uma prior gaussiana no espago latente

(dim=4) via ELBO:

Zi180 = Bz [log p(x[2)] —Dr1.(q(2[x) [ p(2)) (5.9)

Vv
reconstrucao

No modo global adotado neste trabalho, os parametros de ambos os métodos sdao
compartilhados entre todas as nuvens de treino, permitindo aprender padrdes cross-cloud de

fissura/normal que o treinamento por nuvem ndo captura.



49

Encoder Decoder
13 N Latente N 30
32D

64 — 32 64 — 18 Encoder ‘ m }—‘j‘—» Dggoier
32D reparam.
18 — 64 ) T
" c | 1
Score 32D |

GMM fit
GMM fit

K com- — — —logp(z)
ponentes ~logp(2) o

ELBO, . = MSE + f8 Dky(q]|p)

Treino, MSE(recon) |
Adam | apenas normais

(b) GMM-VAE: VAE com prior gaussiana (ELBO)
+ GMM.

(a) GMM-AE: Autoencoder + GMM no espaco

latente.

Figura 14 — Arquiteturas dos métodos GMM-AE e GMM-VAE.

5.11 NormFlow — Fluxo Normalizador

O NormFlow € o método totalmente ndo supervisionado do benchmark: ao contrario
dos demais, ele ndo acessa nenhum rétulo de avaria durante o treinamento nem os rétulos
manuais de outras nuvens, nem os pseudo-rétulos do Otsu. O principio € aprender a distribui¢ao
de probabilidade das superficies normais e, na inferéncia, atribuir um score de anomalia a cada
ponto com base em quao improvavel aquele ponto € segundo o modelo treinado.

Para isso, utiliza-se a arquitetura RealNVP (DINH et al., 2017) com 6 camadas de
acoplamento afim. O RealNVP € um tipo de fluxo normalizador que aprende um mapeamento
invertivel f : R¢ — R tal que a distribuicio dos dados de treino é mapeada para uma gaussiana
padrdo. Dado um ponto x de uma nuvem de teste, o score de anomalia € a log-verossimilhanga

negativa calculada por mudanca de varidveis:

deta—f (5.10)
ox

Valores altos de s(x) indicam pontos improvaveis sob a distribui¢do normal, ou seja,

5(x) = ~log p(x) = | /(x)|* - log

candidatos a fissura.

5.11.1 Features Utilizadas pelo NormFlow

Um aspecto importante da implementacao € que o NormFlow ndo utiliza o scalar
field bruto como feature de entrada. Essa decisdo é motivada pelo regime de sobreposi¢do: nas
nuvens onde o scalar field de fissura e normal se sobrepdem, incluir esse atributo degradaria o

modelo. Em vez disso, usam-se 16 dimensdes compostas por dois grupos:
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Base (8D): Colunas 10-17 do vetor de features curvatura local, densidade, variancia, variagao
de superficie, luminancia, saturacdo, z-score e gradiente do scalar field. O z-score e o
gradiente capturam o contraste local do escalar sem depender do valor absoluto, evitando
o problema do regime de sobreposicao.

Contexto (8D): M¢édia das mesmas 8 features nos k = 15 vizinhos mais préximos. Isso captura
como cada ponto se diferencia da sua vizinhanca imediata regides de fissura tendem a ter
curvatura e variancia locais andmalas em relacdo a superficie ao redor.

O treinamento usa 200 épocas com AdamW e mini-batches de 4096 pontos apenas

nas nuvens normais. Apds o treino, aplica-se uma suavizacao espacial por vizinhanca (k = 15)

nos scores de saida, reforcando a coeréncia espacial das predi¢des afinal, fissuras sdo regides

contiguas, e ndo pontos isolados no espaco.

Features Coupling o Coupling —log p(x)

NLL —¥;logp(xi) |
Adam | apenas normais

Figura 15 — Arquitetura do NormFlow: RealNVP com 6 camadas de acoplamento, treinado
apenas em nuvens normais via NLL.

5.12 Resumo Comparativo dos Métodos

O benchmark foi construido em torno de uma questdo pratica: complexidade arquite-
tural adicional traz ganho real de desempenho nesse dominio? Para respondé-la, os oito métodos
foram escolhidos de forma a cobrir os principais paradigmas de aprendizado disponiveis, desde
supervisionado cldssico até ndo supervisionado, e de MLP com poucas camadas até Transformer

pré-treinado de dltima geracdo, conforme a Tabela 4.



Tabela 4 — Paradigmas representados pelos métodos avaliados

Método Paradigma representado

GMMScalar Supervisionado cldssico (MLP)

PTv3 Deep learning de ponta (Transformer)
ScalarGAT Modelagem relacional (grafos)

ScalarMAE Auto-supervisdo com fine-tuning
ScalarMemBank Memory bank nao supervisionado

NormFlow Modelagem de densidade (fluxo normalizador)
GMM-AE Compressao latente supervisionada
GMM-VAE Modelagem probabilistica (VAE)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela 5 apresenta um resumo dos oito métodos avaliados, comparando tipo de

supervisdo, arquitetura e principal caracteristica.

Tabela 5 —Resumo comparativo dos métodos avaliados para deteccdo de fissuras (modo global)

Método Supervisao Arquitetura Principal caracteristica

GMMScalar Supervisionado ~ MLP 18—64—32—1  Melhor AUROC (0,976);
simples e eficaz

GMM-AE Supervisionado ~ Encoder-Classifier Heranca DAGMM,
modo global

GMM-VAE Supervisionado ~ VAE latente 4D Prior gaussiana + ELBO

ScalarGAT Supervisionado ~ GAT k-NN (k = 16) Ateng¢do em grafos de vi-
zinhanga

ScalarMAE Semi-sup. Transformer + EMA Mascaramento guiado
pelo escalar

NormFlow Nao-sup. RealNVP 6 camadas Densidade aprendida em
nuvens normais

MemBank Nao-sup. Memory bank + MLP  Tokens 75D + NT1-Xent
loss

PTv3 Supervisionado  Transformer seriali- Backbone  congelado

zado S3DIS

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.13 Protocolo de Avaliacao LOCO

O protocolo LOCO foi adotado por reproduzir um cendrio operacional realista, no

qual o modelo € aplicado a uma nova nuvem de pontos sem acesso prévio as suas amostras

durante o treinamento. Essa escolha evita a contaminagdo entre treino e avaliacdo, que ocorreria

se pontos da mesma nuvem estivessem presentes nos dois conjuntos, € a0 mesmo tempo simula a

aplicagdo real do sistema, em que o inspetor apresenta uma nuvem inédita ao modelo ja treinado.

O protocolo mede, portanto, diretamente a capacidade de generalizacdo cross-cloud, que € o
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requisito critico para uso em inspe¢ao estrutural.
Dado o tamanho reduzido do dataset (32 nuvens de avaria), o protocolo LOCO
(Leave-One-Cloud-Out) é adotado para maximizar o uso dos dados:
1. Para cada nuvem de avaria i € {1,...,32}:
— Treino: 22 nuvens normais + 31 nuvens de avaria (exceto i)
— Teste: nuvem i
2. Cada nuvem € avaliada exatamente uma vez, na posicao de nuvem de teste.
3. As métricas finais sdo médias e desvios padrao das 32 rodadas.
Para os métodos supervisionados (GMMScalar, GMM-AE, GMM-VAE, ScalarGAT,
PTv3), as nuvens de avaria do treino sao utilizadas com rétulos binarios (fissura/normal), com
todos os dados concatenados em um tUnico conjunto de treino global. Para os métodos ndo
supervisionados (NormFlow, MemBank), apenas as nuvens normais e os pontos de rétulo 0 das
nuvens de avaria sdo usados. O ScalarMAE realiza pré-treino nao supervisionado seguido de

finetuning com rétulos disponiveis.
5.13.1 Métricas de Avaliacdo

AUROC (Area Under the ROC Curve): Mede a capacidade de discriminac¢do sem depender de
threshold, sendo robusta a variacdes de prevaléncia entre nuvens. E adotada como métrica
principal neste trabalho por ser independente do limiar de decisdo, permitindo comparagdo
justa entre métodos que produzem scores em escalas distintas. Um AUROC de 0,5 equivale
a classificacdo aleatdria; 1,0 é perfeito (FAWCETT, 2006). Para conjuntos altamente
desbalanceados, a AP (Average Precision) é utilizada como métrica complementar por ser
mais sensivel ao desempenho na classe positiva (fissura).

F1-Score: Média harmonica entre precisdo e revocagdo. O threshold é determinado pela
estratégia de prevaléncia birregime: calcula-se o limiar de Otsu sobre os scores da nuvem
de teste; se a prevaléncia resultante for < 20%, o limiar de Otsu é adotado diretamente;
caso contrario, multiplica-se por 0,22 para aproximar a prevaléncia estimada ao intervalo
esperado de fissuras. Essa estratégia adapta o threshold a distribuicdo de cada nuvem sem
exigir dados rotulados de validacdo. Adequado para datasets desbalanceados.

AP (Average Precision): Area sob a curva precisdo-revocacdo, integrada sobre todos os h-

resholds. Mais informativa que o F1 para datasets com desbalanceamento severo.
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: Extracao Modelo Score de Threshold .
Arquivo . . Fissura/
. —>  Features —  Global —| anomalia —| birregime — N I
18D/ponto (LOCO) [0, 1] (Otsu) orma

Avaliacao LOCO, 32 iteracdes
Meétricas: AUROC | F1 | AP por nuvem

Figura 16 — Visdo geral do pipeline metodoldgico: da nuvem PLY bruta ao rétulo por ponto, com
avaliacdo LOCO em 32 iteragdes.

5.13.2 Registro dos Resultados

Ao final de cada iteragdo LOCO, sao registrados o AUROC, F1 e AP da nuvem de
teste corrente. Os resultados finais sdo médias e desvios padrdo dessas métricas sobre as 32

iteragdes, reportados na Tabela 8 (Capitulo 6).

5.14 Inferéncia e Aplicacido

Ap6s o treinamento, 0 modelo € aplicado a nuvem de teste da iteracio LOCO
corrente para gerar um score de anomalia por ponto. Nenhuma informacgao sobre a nuvem de
teste participa do treinamento. Os scores sdo entdo binarizados com o threshold de prevaléncia
birregime (descrito na Se¢ao 5.13) para produzir a segmentagao final (fissura/normal). Do ponto
de vista de aplicagdo pratica, essa etapa corresponde ao uso em campo: o inspetor fornece uma
nova nuvem de pontos digitalizada com o sensor LiDAR, e o modelo treinado produz um mapa
probabilistico de fissuras por ponto, permitindo a identificacdo automética de regides de avaria
sem intervencdo manual. A anélise comparativa completa dos métodos, incluindo resultados
quantitativos por nuvem e discussdo dos dois regimes de discriminabilidade, € apresentada no

Capitulo 6.

5.15 Ferramentas Utilizadas

A aplicacdo da metodologia sugerida utilizou uma variedade de ferramentas, que
incluiram softwares especializados para o processamento de nuvens de pontos € ambientes de

desenvolvimento focados em aprendizado profundo.
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5.15.1 Software de Processamento de Nuvens de Pontos

— Autodesk ReCap: para recorte e segmenta¢do manual das nuvens de pontos.

— CloudCompare: para sele¢ao de valores de scalar field e anélise geométrica.

5.15.2 Ambiente de Desenvolvimento

— Linguagem Python com as bibliotecas:
— Open3D Zhou et al. (2018) para estimacao de normais, cdlculo de curvatura,rugosidade,
densidade e extrac@o do vetor de features 18D;
— PyTorch 2.2.1 como framework base para deep learning (com suporte CUDA 11.8);
— PyTorch Geometric para implementacdo dos modelos baseados em grafos (Scalar-
GAT);
— Scikit-learn para métricas de avaliacdo (AUROC, F1, AP) e pré-processamento
(StandardScaler);
— NumPy e pandas para manipulacdo e persisténcia dos dados.
— Jupyter Notebooks, Google Colaboratory, VSCode: para desenvolvimento e experimenta-
cdo.

— Google Drive: para armazenamento e gestdo dos datasets.

5.15.3 Hardware

— Plataformas com GPU (Google Colaboratory(GOOGLE, 2025)) para aceleracio do treina-
mento dos modelos, como Tesla T4 ou L4.

— WSL (Windows Subsystem Linux, Subsistema do Windows para Linux) Ubuntu 24.04.4
LTS

— processador Ryzen 7 5700x

— 32 gigabytes de memdria ram

— RTX 5060 TT 16 gigabytes de VRAM (video RAM)

5.15.4 Complexidade Computacional dos Métodos

A Tabela 6 apresenta uma comparacao aproximada do custo computacional dos oito

métodos avaliados, considerando o modo global de treinamento com o dataset completo.
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Tabela 6 — Complexidade computacional dos métodos avaliados (modo global, 200 épocas)

Método Parametros treinaveis Inferéncia (s / nuvem)
GMMScalar 3,5K 3,0
GMM-AE 1,5K 3.3
GMM-VAE 1,8K 3,7
NormFlow 19K 8,8
ScalarMemBank 57K 2,3
ScalarGAT 145K 5,7
ScalarMAE 988K 9.3
PTv3 (cabega) 33K* 35,1

Nota: * O PTv3 utiliza um backbone congelado pré-treinado com =~ 46M pardmetros; apenas a cabega de segmenta-
c¢do bindria (33K) € treinada. Os tempos de inferéncia foram medidos no ambiente descrito na Secdo 5.15 (Google
Colaboratory, GPU L4), médias sobre as 32 iteragdes LOCO. Os tempos de treinamento nao foram registrados
sistematicamente.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A comparagdo entre parametros treindveis e tempo de inferéncia evidencia a assime-
tria entre custo e beneficio: o GMMScalar, com apenas 3,5K parametros e 3s de inferéncia por
nuvem, superou o PTv3, cuja cabeca treina apenas 33K parametros mas exige 35s por nuvem

para passar pela inferéncia do backbone congelado de 46M parametros.
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6 RESULTADOS

Os oito métodos avaliados sob protocolo LOCO produziram um resultado central:
o treinamento global é o fator mais determinante para a detec¢do eficaz de fissuras, superando
diferencas de complexidade arquitetural. Todos os experimentos seguem o protocolo LOCO
(Leave-One-Cloud-Out), descrito na Secao 5.13. As métricas reportadas sio AUROC, F1 (com
threshold por prevaléncia birregime) e AP (Average Precision) (FAWCETT, 2006).

6.1 Configuraciao Experimental

Os experimentos foram conduzidos em uma estacio de trabalho com GPU NVIDIA
e 16 GB de memoéria RAM. O framework utilizado foi PyTorch 2.x com suporte a CUDA. A

Tabela 7 apresenta os principais hiperpardmetros de cada método.

Tabela 7 — Hiperparametros dos métodos avaliados (modo global, 200 épocas, mini-batch 4096)

Método Hiperparametros principais

GMMScalar MLP (18—64—32—1), 200 épocas, AdamW Ir=1e-3,
BCEWithLogitsLoss, StandardScaler

GMM-AE Encoder-Classifier (18—64—32—1), 200 épocas, AdamW,
clip_grad, StandardScaler

GMM-VAE VAEClassifier (18—latente 4D—1), 200 épocas, ELBO +
BCE, StandardScaler

ScalarGAT  GAT k-NN (k = 16), 4 cabecas, 200 épocas, Focal Loss,
AdamW Ir=5e-4

ScalarMAE  Pré-treino MAE (150 ep.) + finetuning classificacdo (50

ep.), EMA

MemBank M = 64 patches, kiocal = 32, kglobal = 96, encoder NT-Xent,
a=0,6

NormFlow RealNVP, 6 camadas, 200 épocas, features 16D (contextuais
k=15)

PTv3 Backbone PTv3 congelado (S3DIS), BinarySegHead

(512—1), 200 épocas, BCEWithLogitsLoss

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2 Resultados Quantitativos

A Tabela 8 apresenta o desempenho de todos os métodos avaliados, ordenados por
AUROC decrescente. Os resultados sao médias sobre as 32 nuvens de avaria do dataset, cada
uma avaliada na posi¢do de nuvem de teste no protocolo LOCO. A Figura 17 complementa a

tabela com visualizacdo comparativa das trés métricas, e a Figura 18 exibe a distribuigdo AUROC



por nuvem, evidenciando a variabilidade intrinseca do dataset.
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Tabela 8 — Comparacao de desempenho dos métodos avaliados sob protocolo LOCO (modo

global)

Método Supervisao AUROC F1 AP

GMMScalar Supervisionado 0,976 +-0,023 0,576 0,183 0,796
GMM-VAE  Supervisionado 0,972+0,027 0,5644+0,183 0,770
PTv3 Supervisionado 0,966 +0,071 0,572+£0,213 0,752
GMM-AE Supervisionado  0,965+0,039 0,557+0,185 0,766
ScalarGAT Supervisionado  0,9294+0,074 0,488+0,174 0,653
NormFlow Nao-sup. 0,778 £0,139 0,241+0,152 0,241
ScalarMAE  Semi-sup. 0,649+0,143 0,1494+0,111 0,143
MemBank Nao-sup. 0,626 £0,187 0,1744+0,126 0,175

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 17 — Comparacdo de desempenho (AUROC, AP, F1) dos oito métodos avaliados. As
barras de erro no AUROC representam o desvio padrao sobre as 32 nuvens do protocolo LOCO.

Desempenho médio LOCO — 8 métodos (32 nuvens de avaria)

Métrica (média LOCO)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 — Distribui¢do do AUROC por nuvem (protocolo LOCO, 32 nuvens). A variabilidade
elevada reflete os dois regimes de discriminabilidade do scalar field.
Distribuicdo AUROC por nuvem — protocolo LOCO (32 nuvens)

B ? T : T
0.8 1 o T
R l Lo

0.2 4

AUROC (por nuvem)

-+ Aleatoério (0.5)

0.0 T T T T T T T T
GMMscalar GMM-VAE PTv3 GMM-AE ScalarGAT NormFlow ScalarMAE MemBank

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados revelam padrdes consistentes. O achado mais expressivo é o impacto
do treinamento global: ao serem migrados do modo por nuvem para o0 modo com todos os dados
de treino concatenados, os métodos GMM-AE e GMM-VAE saltaram de AUROC = 0,60 para
~ 0,96, ganho de 36 pontos de AUROC. A arquitetura mais simples também superou as demais:
0 GMMScalar, um MLP de duas camadas treinado diretamente nas 18 features escalares, obteve
o melhor AUROC médio (0,976 +0,023), superando o PTv3 com backbone congelado (0,966) e
0 ScalarGAT com aten¢do em grafos (0,929).

Os métodos ndo supervisionados (NormFlow e MemBank) ficam significativamente
abaixo do grupo supervisionado,evidenciando o valor dos rétulos de avaria no treinamento global.
Os desvios padrao elevados do PTv3 (4-0,071) e do ScalarGAT (£0,074) refletem sensibilidade a
nuvens com caracteristicas atipicas, enquanto o GMMScalar mantém variancia consistentemente
baixa (+0,023) em todo o dataset.

O resultado mais expressivo do benchmark é que o GMMScalar, um MLP de duas
camadas com ~ 3,5K parametros, superou o PTv3, uma arquitetura de Transformer pré-treinada
em milhdes de pontos do S3DIS com dezenas de milhdes de parametros. A explicagdo estd no
proprio cardter do problema: as features geométricas e escalares do vetor 18D ja representam a
informacao discriminativa de forma explicita e compacta, o que reduz o beneficio da modelagem
espacial implicita que o Transformer oferece.

A isso se soma o fato de que o backbone do PTv3 foi pré-treinado em segmentacao
semantica de ambientes internos (S3DIS), um dominio distante da deteccdo de fissuras em

superficies de parede, o que restringe a transferéncia de conhecimento para este contexto. Para o
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dataset estudado, portanto, a qualidade e a discriminabilidade das features utilizadas exerceram
influéncia maior do que a complexidade arquitetural do modelo.

Embora o PTv3 represente uma arquitetura significativamente mais sofisticada, seu
desvio padrdo elevado (£0,071) sugere sensibilidade heterogénea ao dataset. Esse compor-
tamento € consistente com a hipdtese de que o pré-treino no S3DIS ndo transfere de forma
uniforme para todas as nuvens de fissura nas nuvens de regime gap, onde o sinal escalar ja é
altamente discriminativo, o PTv3 ndo acrescenta informagdo geométrica adicional.

Nas nuvens de regime overlap, sua geometria 3D profunda pode contribuir, como
ilustrado pelo caso avaria_36 (PTv3 = 0,987 vs. GMMScalar = 0,943, Figura 19). O resultado
sugere que métodos baseados em Transformer 3D sao mais beneficiados em cendrios de regime
overlap, enquanto métodos tabulares simples dominam no regime gap.

No modo global, todos os métodos supervisionados utilizam rétulos de avaria das
demais nuvens durante o treino, o protocolo LOCO garante que nenhuma nuvem contamina seu
proprio conjunto de avaliacdo. A comparacao com métodos nao supervisionados (NormFlow,
MemBank) quantifica o custo da auséncia de supervisdo: AAUROC = 0,35 entre GMMScalar e
MemBank.

6.3 Analise dos Dois Regimes de Discriminabilidade

A inspecdo nuvem a nuvem revelou dois regimes distintos no dataset, determinados
pela distribuicdo do scalar field:

Regime gap: Nuvens onde os pontos de fissura t€ém scalar field sistematicamente abaixo dos
pontos normais, formando uma separacdo clara no histograma (14 nuvens). Nessas
nuvens, o ScalarMemBank atinge AUROC > 0,90, e o GMM-Scalar frequentemente
atinge AUROC =~ 1,0.

Regime overlap: Nuvens onde os pontos de fissura t€ém scalar field sobreposto ao dos pontos
normais (18 nuvens). Nessas nuvens, o scalar field isolado nao € discriminativo, e métodos
que dependem exclusivamente desse sinal, como o ScalarMemBank, registram AUROC
préximo a 0,5. O treinamento global com vetor de features completo (18D: cor, luminancia,
normais e geometria) permite a0 GMMScalar manter AUROC acima de 0,90 na maioria
dessas nuvens, evidenciando que o scalar field € um componente do sinal discriminativo,
ndo o unico. O PTv3-Binary complementa essa capacidade pela geometria 3D aprendida.

A Tabela 9 quantifica a diferenga de desempenho entre os dois regimes, considerando
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os métodos supervisionados.

Tabela 9 — AUROC médio por regime de discriminabilidade

Método Regime gap (14 nuvens) Regime overlap (18 nuvens)
GMMScalar 0,993 +0,007 0,963 +0,023
GMM-VAE 0,992 + 0,008 0,95740,026
GMM-AE 0,992 + 0,008 0,943 +£0,040
PTv3 0,980+ 0,029 0,955+0,091
ScalarGAT 0,981 40,018 0,888 40,076
NormFlow 0,914 +£0,041 0,672 +0,083

Fonte: Elaborado pelo autor.

A diferenca entre regimes € especialmente pronunciada no NormFlow (A =~ 0,24),
confirmando que métodos nao supervisionados dependentes do sinal escalar perdem discrimi-
nabilidade nas nuvens com sobreposi¢cdo escalar. Nos métodos supervisionados, o treinamento
global com features geométricas complementares atenua essa diferenca: o GMMScalar cai
apenas 3 pontos de AUROC entre os dois regimes, enquanto o PTv3 mantém desempenho estdvel

(e até ligeiramente superior no overlap, pela sua capacidade de modelagem geométrica 3D).

6.3.1 Custo da Auséncia de Supervisdo

Esse resultado ndo implica que os paradigmas nio supervisionados sejam intrinse-
camente inferiores, mas reflete uma assimetria de informagdo: enquanto os métodos supervi-
sionados aprendem diretamente a fronteira decisdria entre fissura e superficie integra a partir
de rétulos de avaria de outras nuvens, os métodos ndo supervisionados precisam inferir essa
fronteira apenas a partir da distribuicdo dos dados normais, sem nunca observar um exemplo
positivo durante o treinamento. Em cendrios sem rétulos disponiveis, o NormFlow (0,778)
oferece desempenho razodvel para triagem inicial de inspecdo, especialmente em nuvens de
regime gap, onde o sinal escalar ja € naturalmente separavel.

Essa distin¢do é fundamental para interpretar os desvios padrao elevados na Tabela 8.
Naio se trata de instabilidade do método, mas de heterogeneidade intrinseca do dataset: o0 método
funciona bem em metade das nuvens e mal na outra metade, por razdes fisicas inerentes a

aquisicao LiDAR.
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6.4 Analise Qualitativa

Os mosaicos qualitativos ajudam a entender o que os nimeros escondem. Nas
nuvens de regime gap, a fronteira entre fissura e superficie integra é nitida o suficiente para
que todos os métodos supervisionados a delimitem corretamente, e a diferenca de AUROC
entre eles € pequena. Nas nuvens de regime overlap, essa fronteira se dissolve no histograma
do scalar field, e é justamente ai que o treinamento global com o vetor 18D completo faz
diferenca: o GMMScalar mantém AUROC acima de 0,90 na maioria dessas nuvens porque
aprendeu a usar cor, luminancia e geometria como sinal complementar, enquanto métodos que
dependem mais diretamente do escalar absoluto perdem discriminabilidade de forma abrupta. Os
resultados qualitativos, portanto, ndo sdo apenas ilustrativos: confirmam e explicam as diferencas

observadas na tabela quantitativa, incluindo o desvio padrao elevado do PTv3 e do ScalarGAT.
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Avaria 29 ( GAP)
GMMScalar

Good Predicdo CMAP
truth

Ptv3

Good Predicdo CMAP

truth .
Avaria 36 ( Overlap)

GMMScalar

Good truth Predicao CMAP

Ptv3
Norm FIOW Good truth Predicao CMAP
Good Predicdo CMAP
truth

NormFlow

Good truth Predicao CMAP

(a) Regime gap — avaria_29 (AUROC: (b) Regime overlap — avaria_36 (AUROC:
GMM=0,999, PTv3=0,982, NormFlow=0,970) GMM=0,943, PTv3=0,987, NormFlow=0,670)
Figura 19 — Visualizag¢do qualitativa nos dois regimes de discriminabilidade. Pontos em vermelho
indicam fissura predita.

Fonte: Elaborado pelo autor.



63

As demais visualizacdes qualitativas, incluindo outras nuvens e configuracdes de

predicdo, sdo apresentadas no Anexo A.

6.5 Analise Comparativa dos Métodos

Comparar métodos apenas por métricas médias oculta padrdes importantes: métodos
que convergem no ranking podem divergir radicalmente por nuvem, e métodos que parecem
fracos globalmente podem ser os tinicos vidveis em determinados cendrios. Para cada abordagem,
discutem-se a limitagdo central, as condi¢cdes em que o método se mostra mais util e a trajetoria

de evoluc¢do mais direta.
GMMScalar

A limitacdo estrutural do GMMScalar esta na classificagdo ponto a ponto: cada
predi¢do depende exclusivamente do vetor 18D daquele ponto, sem modelar relacdes espaciais
entre vizinhos além das j4 codificadas nas features locais. Fissuras sdo estruturas continuas no
espaco 3D, com padrdes de propagacao linear que o MLP ndo captura explicitamente.

Essa limitacdo nao se manifesta nos resultados porque o vetor 18D j4 codifica o
contexto local por construgdo: curvatura, densidade, gradiente do scalar field e luminancia
capturam, implicitamente, parte da vizinhanca de cada ponto. No regime gap, o GMMScalar
atinge AUROC = 1,0 com consisténcia; no regime overlap, onde o scalar field isolado nao
discrimina, mantém AUROC médio de 0,963, usando cor, luminancia e normais como sinais
complementares. E o tinico método que ndo colapsa em nenhum dos dois regimes, com 0 menor
desvio padrdo entre todos (£0,023).

O potencial evolutivo imediato estd na extensdo espacial: incorporar um pds-
processamento por grafos 3D, usando as predi¢des do MLP como atributos de n6, permitiria
capturar a continuidade das fissuras sem alterar o nicleo do modelo. A médio prazo, o modelo
pode ser retreinado com nuvens de outras edificagcdes sem reengenharia do pipeline, o que o

torna o candidato mais direto a uma ferramenta de inspecdo generalizdvel.
PTv3

O PTv3 opera diretamente sobre a geometria 3D, sem depender do vetor 18D pré-

extraido, diferencial que nenhum outro método avaliado possui. Sua limitacdo principal € o
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desalinhamento de dominio: o backbone foi pré-treinado no S3DIS (ARMENI et al., 2016),
composto por escritérios e corredores modernos, estruturalmente distinto das superficies de
alvenaria historica do dataset. O reflexo disso € o desvio padrdo mais alto entre os métodos
supervisionados (+0,071), com desempenho instdvel entre nuvens.

Onde o PTv3 se sobressai é no caso mais dificil: nuvens do regime overlap com
scalar field ambiguo. Na avaria_36, atingiu AUROC = 0,997 contra 0,949 do GMMScalar,
o maior valor individual registrado no benchmark. A geometria 3D aprendida pelo backbone
compensou, nesse caso, a auséncia de sinal escalar discriminativo.

Um fine-tuning completo do backbone em dados de patrimonio histérico, em vez do
congelamento adotado neste trabalho, provavelmente estenderia esse desempenho para a maioria
das nuvens do regime overlap, e ndo apenas para casos isolados. Dentre os métodos avaliados, é

0 que apresenta maior margem de ganho com intervencdo de dominio.

GMM-VAE

O GMM-VAE introduz um objetivo duplo: minimizar o erro de classificagcdo e
regularizar o espaco latente via divergéncia KL. A tensdo entre esses dois objetivos € sua
principal limitagcdo: o termo KL pode suprimir features discriminativas de baixa prevaléncia,
exatamente o caso das fissuras, que representam menos de 15% dos pontos em média. O espago
latente de quatro dimensdes pode ser estreito demais para capturar a diversidade de padrdes de
fissura presentes nas 32 nuvens.

Ainda assim, 0 GMM-VAE ¢ o segundo método em AUROC (0,972 4+-0,027), pr6-
ximo ao GMMScalar, com estabilidade comparavel. A divergéncia KL, além de regularizar,
oferece uma estimativa natural de incerteza por ponto: regides onde o modelo hesita podem ser
encaminhadas automaticamente para revisao humana, o que torna o GMM-VAE adequado para
aplicacdes onde a confianca na predigdo € tdo relevante quanto a predicao em si. Técnicas de
KL annealing, que introduzem o peso do termo KL de forma gradual durante o treino, podem

reduzir essa supressao e aproximar o desempenho do GMM-VAE ao do GMMScalar.

GMM-AE

No GMM-AE, o encoder aprende a comprimir e reconstruir o vetor 18D, mas
esse objetivo ndo estd alinhado com a classificagdo: uma representacdo que generaliza bem a

superficie nao discrimina necessariamente fissuras de regides normais. Apesar disso, 0 método
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atingiu AUROC = 0,965, resultado que evidencia o peso do protocolo global sobre a arquitetura,
dado que 0o GMM-AE com treinamento por nuvem alcangava apenas ~ 0,60.

Treinar o encoder simultaneamente para reconstruir e classificar, usando o erro
de reconstrucdo como regularizacido implicita, € a extensdo mais natural do modelo. Essa
formulacdo também abre espaco para uso em cendrios sem rétulos, onde o erro de reconstrug¢ao
por ponto serve como anomaly score, abordagem consolidada em métodos como o PatchCore

(ROTH et al., 2022).

ScalarGAT

A limitacdo € de design: o grafo k-NN € construido no espaco das 18 features
escalares, ndo nas coordenadas 3D. Os k vizinhos de cada ponto sdo 0s mais proximos no espago
de features, podendo estar fisicamente distantes na nuvem. O mecanismo de aten¢do opera sobre
vizinhos de features e ndo sobre vizinhos geométricos reais, o que limita a capacidade de capturar
a continuidade espacial das fissuras. O desvio padrado elevado (+0,074) e o AUROC de 0,929
refletem essa inconsisténcia.

Em nuvens com textura de superficie varidvel, a atencdo em features consegue
identificar regides atipicas mesmo sem referéncia geométrica explicita, o que representa seu
cendrio de uso mais favordavel dentro do dataset. Construir o grafo pelas coordenadas 3D e usar
as 18 features como atributos de né corrigiria o problema central e permitiria que o mecanismo

de atenc¢do capturasse padroes de propagacgdo das fissuras no espago fisico.

NormFlow

O NormFlow modela a distribui¢do esperada de superficies normais e trata desvios
como evidéncia de avaria, sem usar nenhum rétulo de fissura durante o treino. Essa escolha €
também sua principal limitacdo: nas nuvens do regime overlap, onde as distribui¢des de fissura
e superficie normal se sobrepdem no scalar field, o modelo ndo consegue separar as classes,
caindo para AUROC = 0,672, préximo ao acaso.

No regime gap, onde o scalar field discrimina com clareza, o NormFlow atinge
AUROC = 0,914 sem ter visto um tnico ponto rotulado como fissura. Esse resultado o torna o
unico método vidvel para inspegdes exploratorias em estruturas sem dados rotulados disponiveis,
funcionando como filtro de triagem de primeira passagem. Incorporar o vetor 18D completo,

além das 16 features contextuais atuais, pode ampliar a discriminabilidade nas nuvens do regime
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overlap.

ScalarMAE e MemBank

O ScalarMAE e o MemBank compartilham um problema central: o objetivo de
treino nao esta alinhado com a tarefa final. No ScalarMAE, o pré-treino por reconstrucao de
features mascaradas nao orienta o encoder a separar fissuras de superficies normais, e 50 épocas
de fine-tuning sdo insuficientes para reorientar as representagdes aprendidas, evidenciado pelo
AUROC = 0,649, mais préximo do acaso do que dos demais métodos supervisionados. No
MemBank, o banco de patches normais construido durante o treino ndo cobre a diversidade de
superficies em nuvens ndo vistas, e sem rétulos de avaria o método ndo distingue fissuras de
irregularidades de superficie como textura de argamassa ou manchas de umidade, resultando em
AUROC = 0,626.

O potencial de ambos estd condicionado a mudangas de formulacio: no ScalarMAE,
substituir o MAE por aprendizado contrastivo alinhado a tarefa de classificagdo; no MemBank,
aplicar coreset greedy (ROTH et al., 2022) para compactar o banco de memoria e aumentar a

cobertura de superficies normais com menor redundancia.

6.6 Sintese dos Resultados

Os resultados deste benchmark levam a uma conclusio cientifica central:

Em problemas de deteccdo de fissuras baseados em nuvens de pontos LiDAR, a
qualidade das features fisicas e o protocolo de treinamento global podem ser mais

determinantes para o desempenho do que a sofisticacdo arquitetural do modelo.

O desempenho consistente dos métodos supervisionados todos com AUROC > 0,92
confirma que o scalar field possui elevado poder discriminativo para a separacado entre regioes
fissuradas e superficies integras, ao mesmo tempo que concentra a dependéncia do benchmark
em um unico tipo de sensor e modalidade de aquisicao. Essa conclusao tem implicacdes praticas
diretas: para a maioria das nuvens deste dataset, um MLP simples treinado com features fisicas
bem construidas supera arquiteturas de ponta com custo computacional trés ordens de magnitude
maior. O investimento em engenharia de features e em estratégia de treinamento pode ser mais

produtivo do que a busca por arquiteturas mais complexas, a0 menos no dominio estudado.
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7 CONCLUSAO

7.1 Consideracoes Finais

Este trabalho propde e avalia oito métodos para a deteccdo automatica de fissuras
em estruturas de concreto a partir de nuvens de pontos LiDAR, sob o protocolo LOCO com
treinamento global. O GMMScalar, um perceptron multicamadas treinado nas 18 features
escalares e geométricas de todas as nuvens de treino concatenadas, obteve o melhor desempenho:
AUROC = 0,976 0,023 e AP = 0,796 sobre as 32 nuvens de avaria. Os achados sugerem
que a eficdcia na deteccao de fissuras, ao menos neste conjunto de dados, estd mais fortemente
associada ao protocolo de treinamento global do que a complexidade da arquitetura métodos
como GMM-AE e GMM-VAE, que atingiam AUROC ~ 0,60 no modo por nuvem, alcan¢aram
AUROC = 0,97 ap6s a migracdo para o modo global.

A andlise diagndstica confirmou dois regimes de discriminabilidade no dataset:
nuvens com separagdo clara no scalar field (onde o GMMScalar atinge AUROC ~ 1,0) e nuvens
com sobreposicao escalar (onde o sinal escalar isolado € menos discriminativo, mas o treinamento
global com multiplas features mantém AUROC > 0,90 na maioria dos casos). Os métodos ndo
supervisionados (NormFlow e MemBank), ao ndo aprenderem com rétulos de avaria de outras
nuvens, ficam AAUROC =~ 0,35 abaixo do GMMScalar, sinalizando o valor dos rétulos no

cendrio de treino global.

7.2 Verificacao dos Objetivos

Os objetivos especificos definidos no Capitulo 2 foram verificados conforme descrito
a seguir:

— Dataset: Dataset de 64 nuvens de pontos LiDAR coletadas da Igreja Nossa Senhora do
Rosério (Aracati-CE), com 22 nuvens normais, 32 de avaria e 10 de teste. Anotagdes por
ponto derivadas do scalar field. v’

— Benchmark comparativo: Oito métodos avaliados sob o protocolo LOCO com treina-
mento global, com métricas AUROC, F1 e AP reportadas para cada nuvem e em média.
v

— GMMScalar como método de referéncia: MLP global treinado nas 18 features escalares

e geométricas obteve AUROC = 0,976, melhor desempenho entre todos os métodos
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avaliados. v/

— Protocolo global: Demonstrado que o treinamento com dados de todas as nuvens de treino
concatenadas supera consistentemente 0 modo por nuvem, com ganho médio de 36 pontos
de AUROC nos modelos GMM. v/

— Anadlise de regimes: Dois regimes de separabilidade identificados e caracterizados (gap e

overlap), com diagndstico das causas de variacdo do desempenho por nuvem. v’

7.3 Principais Contribuicoes

As principais contribuigdes técnicas deste trabalho sdo:

1. O protocolo de treinamento global com avaliacdo LOCO, que demonstra que modelos trei-
nados com dados concatenados de todas as nuvens superam consistentemente o paradigma
de treinamento por nuvem — o principal achado metodolégico deste trabalho;

2. O benchmark de oito métodos sob protocolo LOCO global, estabelecendo linhas de
base para pesquisas futuras em deteccao de fissuras 3D em nuvens de pontos LiDAR de
patrimonio historico;

3. O dataset de 64 nuvens com anotagdes por ponto, cobrindo superficies normais e com
avarias da Igreja Nossa Senhora do Rosério (Aracati-CE);

4. A anadlise dos dois regimes de discriminabilidade do scalar field (gap e overlap), que
explica a variancia elevada observada nos resultados e constitui referéncia para trabalhos

futuros nesse dominio.

7.4 Limitacoes e Ameacas a Validade

7.4.1 Validade Interna

Circularidade nos rétulos: As anotacdes foram derivadas do préprio scalar field, que é também
a principal feature dos modelos. Isso cria uma correlacdo estrutural que pode inflar
as métricas de desempenho: qualquer método que utilize o scalar field tem vantagem
estrutural sobre métodos que ndo o utilizam. A interpretacdo comparativa da tabela de
resultados deve considerar essa assimetria.

Rotulagem sem especialista independente: As anotagdes foram realizadas por inspecao visual
no CloudCompare sem validacdo por especialista em patologia de estruturas de concreto.

A qualidade dos rétulos € uma fonte de varidncia ndo controlada nos resultados.
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Dataset pequeno: O dataset contém 32 nuvens de avaria, que podem ser insuficientes para o
treinamento estavel de métodos de aprendizado profundo. Os desvios padrdo elevados nas

métricas (ex: F1 £0,247 no ScalarGAT) refletem essa situagao.
7.4.2 Validade Externa

Unica estrutura: Todos os dados foram coletados da Igreja Nossa Senhora do Rosario (Aracati-
CE). A generalizacdo para outros tipos de estrutura (pontes, viadutos, edificagdes industri-
ais) nao foi avaliada.

Unico sensor: Os dados foram capturados exclusivamente com o scanner Leica BLK 360. O
scalar field desse sensor tem caracteristicas fisicas especificas que podem nao se reproduzir

em outros dispositivos LiDAR, limitando a generalizacdo dos resultados.
7.4.3 Validade de Construcdo

Defini¢cio operacional de fissura: A fissura é definida como o intervalo [x;,x;] do scalar field
selecionado visualmente no CloudCompare. Essa definicao pode incluir anomalias com
resposta escalar similar (manchas de umidade, variacdes de textura) ou excluir fissuras
muito finas com escalar fora do intervalo selecionado.

Regime overlap: Nuvens com sobreposicao escalar entre regides de fissura e superficies nor-
mais nao sao discriminaveis pelo scalar field isolado. Nenhum dos métodos avaliados

resolve esse regime de forma satisfatoria.

7.5 Trabalhos Futuros

Com base nas limitacdes identificadas, propdem-se as seguintes direcdes para pes-

quisas futuras:
7.5.1 Fusdo com Features Geométricas e RGB

A integracdo do scalar field com features geométricas (curvatura local, rugosidade de
superficie) e cor RGB pode resolver parcialmente o regime de sobreposicio escalar. Métodos de

fusdo multi-modal em nuvens de pontos (GUO et al., 2020) representam um caminho promissor.
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7.5.2 Refinamento dos Métodos Ndo Supervisionados

Os métodos ndo supervisionados avaliados, NormFlow e ScalarMemBank, ficaram
consistentemente abaixo dos supervisionados em todas as métricas, o que nao implica que o para-
digma seja inferior, mas que ha espaco para aprimoramento. Para o ScalarMemBank, a aplica¢ao
de coreset greedy (GONZALEZ, 1985) , como proposto no PatchCore (ROTH et al., 2022), pode
compactar o banco de memoria sem perda de desempenho. Para o NormFlow, a incorporagdo de
features geométricas além das 16D atuais pode ampliar a capacidade discriminativa nas nuvens

de regime overlap.

7.5.3 Expansdo e Anotagdo Independente do Dataset

Futuros trabalhos devem coletar nuvens de pontos de diferentes tipos de estruturas
(pontes, viadutos, edificacdes industriais) e adotar anotagdes independentes do scalar field, por
exemplo, por inspecdo visual humana, para eliminar a circularidade identificada (ZHU et al.,

2024).

7.5.4 Anotagdo com Referéncia a Classes de Fissura

A incorporagdo das categorias de fissura definidas pela ABNT NBR 6118 (micro,
pequenas, médias e largas) como rétulos multiclasse permitiria avaliar a capacidade dos métodos
em distinguir diferentes graus de severidade, indo além da deteccdo bindria avaliada neste

trabalho.
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GLOSSARIO

Deteccao de padrdes, pontos ou regides que se desviam do com-
portamento considerado normal nos dados.

Representacao digital do estado real de uma edificacao ou estru-
tura apds sua construcdo ou levantamento.

Rede principal usada para extrair caracteristicas dos dados antes
de uma camada ou médulo especifico de decisao.

Estratégia de agrupamento que seleciona vizinhos dentro de um
raio definido em torno de um ponto.

Lote de amostras processado em conjunto durante uma etapa de
treinamento.

Conjunto de referéncia usado para comparar métodos, modelos
ou resultados experimentais.

Subconjunto representativo de dados usado para reduzir custo
computacional mantendo diversidade informativa.

Conjunto organizado de dados utilizado para treinamento, valida-
¢do ou teste de modelos.

Area de aprendizado de maquina baseada em redes neurais pro-
fundas capazes de aprender representacdes hierdrquicas.
Representacdo vetorial compacta que codifica caracteristicas rele-
vantes de uma amostra, ponto ou regiao.

Modulo neural responsavel por transformar dados de entrada em
uma representacao latente ou de caracteristicas.

Caracteristica ou atributo numérico usado como entrada ou repre-
sentacdo intermedidria em um modelo.

Ajuste adicional de um modelo pré-treinado para adaptd-lo a uma
tarefa ou conjunto de dados especifico.

Funcido de perda que reduz o peso de exemplos faceis e enfatiza
exemplos dificeis, util em problemas desbalanceados.

Conjunto de ferramentas e bibliotecas que fornece estrutura para

desenvolvimento e execucdo de modelos.
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Separacdo clara entre distribui¢des, pontuagdes ou regimes de
discriminabilidade nos dados.

Estrutura regular de células usada para organizar dados espaciais,
comum em imagens e representacoes discretizadas.

Funcao, filtro ou operagdo usada para calcular relacdes locais
entre pontos ou caracteristicas.

Taxa que controla o tamanho das atualizacdes dos parametros
durante o treinamento de um modelo.

Funcao de perda usada para medir o erro do modelo e orientar o
processo de otimizagao.

Banco de representacdes armazenadas usado como referéncia para
comparacao, recuperacdo ou detec¢do de anomalias.

Pequeno lote de amostras usado em uma iteracdo de treinamento.

Sobreposicado entre distribuicdes ou pontuagdes, dificultando a
separacdo entre classes ou regimes.

Recorte ou subconjunto local de dados usado para representar
uma regido da nuvem de pontos.

Sequéncia organizada de etapas de processamento, treinamento,
inferéncia e avaliagdo.

Operacao que agrega informagdes de multiplos elementos, redu-
zindo dimensionalidade ou sintetizando caracteristicas.
Distribui¢@o ou conhecimento assumido previamente pelo modelo
sobre varidveis latentes ou parametros.

Consulta usada para selecionar pontos, vizinhos ou chaves em
operacgdes de busca e atengdo.

Campo escalar associado aos pontos da nuvem, representando
uma medida numérica por ponto.

Equipamento de varredura usado para capturar geometria tridi-
mensional de objetos ou ambientes.

Pontuacao atribuida a uma amostra, ponto ou regido, geralmente

usada para decisdo ou ranqueamento.
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Transformer
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Mecanismo de aten¢ao que calcula relagdes entre elementos de
uma mesma sequéncia ou conjunto.

Conexao direta entre camadas ndo adjacentes, usada para preser-
var informacdo e facilitar o treinamento.

Func¢do que transforma valores numéricos em probabilidades nor-
malizadas.

Limiar usado para converter pontuagdes continuas em decisoes,
como normal ou andmalo.

Unidade de representacdo processada por modelos, especialmente
em arquiteturas baseadas em atencao.

Arquitetura neural baseada em mecanismos de atenc¢ao, aplicada
a sequéncias, imagens e nuvens de pontos.

Unidade volumétrica regular usada para discretizar espacos tridi-
mensionais.

Normalizag¢ao que expressa um valor em termos de desvios padrao

em relacdo a média.
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Algoritmo 1: Protocolo de avaliagdo LOCO (Leave-One-Cloud-Out)

Data: Nuvens normais Iy = {cy,...,c2}, nuvens de avaria 74 = {ay,...,axn},
método .#

Result: AUROC, F1 e AP: médias e desvios padrdo sobre 32 rodadas

resultados < ||

fori=1até 32 do

Freino < InU (T4 \{ai})

// Métodos ndo supervisionados usam apenas as 22 nuvens normais

Treinar .#Z em Fieino

s < . .inferir(a;) // score de anomalia por ponto

Binarizar com threshold P95 dos scores de Ty

auroc; <— AUROC(s, rétulos(a;))

f1; < F1(s, rétulos(a;))

ap; <— AP(s, rétulos(a;))

resultados.append((auroc;, f1;, ap;))
end

return média(resultados), std(resultados)
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Algoritmo 2: GMMScalar — MLP supervisionado global com vetor de features 18D

Data: Conjunto de treino LOCO .7_; (nuvens normais + avaria com GT, excluindo «;),
épocas E = 200, mini-lote B = 4096

Result: MLP fy treinado e normalizador StandardScaler

// Montagem do conjunto de treino global

X[yl

for cada nuvem c € 7_; do

if ¢ é nuvem de avaria (has_crack) then

‘ Adicionar todos os pontos de ¢ com rétulos GT (y € {0,1})
else

‘ Adicionar todos os pontos de ¢ com rétulo y =0

end

end

X « StandardScaler.fit_transform(X)

Wpos < [y=0| / [y=1| // peso para classe minoritaria

// Arquitetura: Linear(18,64) + BN + Dropout(0,2) + Linear(64,32) +
BN + Linear(32,1)

Inicializar MLP fy, AdamW(n = 1073, wd= 10*4), CosineAnnealingLR

for época e =1 até E do

Amostrar mini-lote B aleatdrio de X

¥« fo(Xp)

2 < BCEWithLogitsLoss(J, yB, Wpos)

Backpropagation + AdamW. step () + Scheduler.step()

end

return fy, StandardScaler

// Inferéncia na nuvem de teste q;
Xiest < StandardScaler.transform(q;.features)
s < Sigmoid( fo (Xtest)) // score por ponto € [0,1]

return s
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Algoritmo 3: GMM-AE - Encoder-Classifier supervisionado global

Data: Conjunto de treino LOCO .7_;, épocas E = 200, mini-lote B = 4096, dimensao
latente d = 8

Result: EncoderClassifier fy treinado e normalizador StandardScaler

// Montagem idéntica ao GMMScalar (Algoritmo 2)

Construir X, y € wpos a partir de 7_;

X « StandardScaler.fit_transform(X)

// Arquitetura do EncoderClassifier

// Encoder: Linear(18,32)+BN+RelLU — Linear(32,16)+RelU —
Linear(16,d)+RelLU

// Head: Linear(d,16)+RelLU — Linear(16,1)

Inicializar fy, AdamW(n = 1073, wd= 10"%), CosineAnnealingLR

for época e =1 até E do

Amostrar mini-lote B aleatorio de X

V< fo(Xp) // passa por encoder + head

£ < BCEWithLogitsLoss(J, y8, Wpos)

Backpropagation

clip_grad_norm(6, 1,0)

AdamW.step() + Scheduler.step()

end

return fg, StandardScaler

// Inferé&ncia na nuvem de teste q;
Xiest <— StandardScaler.transform(a;.features)

return s
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Algoritmo 4: GMM-VAE - VAE semi-supervisionado com head de classificacdo global

Data: Conjunto de treino LOCO .7_;, épocas E = 200, mini-lote B = 4096, d, = 8,
Acts = 1,0, Bxr = 0,001

Result: VAEClassifier fy treinado e normalizador StandardScaler

Construir X, y e wpos a partir de .7_;

X < StandardScaler.fit_transform(X)

// Arquitetura do VAEClassifier

// Encoder: Linear(18,32)+BN+ReLU — pu: Linear(32,d;), log o?:

Linear(32,d;)

// Decoder: Linear(d,,32)+ReLU — Linear(32,18)

// Head (aplicado em pu): Linear(d,,16)+ReLU — Linear(16,1)

Inicializar fy, AdamW(n = 10~3), CosineAnnealingLR

for época e =1 até E do

Amostrar mini-lote B de X

h < Encoder(Xp)

u,log 62 < projecdes lineares de

% < Decoder(z)

9 < Head(u)

ZLrec < MSE(X, Xp)

Zx1 + —3%;(1+logo; — i —o7)
Z1s < BCEWithLogitsLoss(J, yg, Wpos)
L < Lrec + BrL LKL + Acts Lt

Backpropagation + clip_grad_norm(6, 1,0) + step()
end

return fy, StandardScaler

// Inferéncia: score via Head(ll) sem reparametrizagdo
Xiest < StandardScaler.transform(q;.features)

U < Encoder(Xiest)- 1

s < Sigmoid(Head(u))

return s

2 U+ooe, e~ AN(0,1) // reparametrizagdo
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Algoritmo 5: ScalarGAT — Treinamento da rede de aten¢do em grafos

Data: Nuvem com features 18D e rétulos por ponto, k = 16, épocas E = 30, y =2
Result: ScalarGAT treinado

Construir grafo k-NN (k = 16) nas coordenadas XYZ
Inicializar AdamW com Ir = 5 x 10™#

Flemnor ¢ 0, paciéncia <— 0

for cada época e =1 até E do

for cada lote B do

h(D) GATConv (features, grafo, 64D, 4 cabecas)
h® « GATConv(h("), grafo, 64D)

h®) <« GATConv(h®, grafo, 32D)

p: < Sigmoid(Linear(h!™ 1))

Calcular Focal Loss -Zfocq entre p e rotulos

Backward + AdamW.step ()

end
Flaqa < avaliar F1 na validacao
if F1 101 > Flyeinor then
Flmelhor — Flatual
paciéncia < 0
Salvar modelo
else
paciéncia < paciéncia+ 1
if paciéncia > 10 then
Parar treinamento

end

end

end
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Algoritmo 6: ScalarMAE em duas partes: pré-treino ndo supervisionado e fine-tuning

supervisionado

Data: Nuvens normais .7y, nuvens de treino %up com rétulos binarios, M = 32 tokens,

taxa de mascaramento r = 0,75, 7, = 0,5, épocas E; = 100 e E, = 50

Result: ScalarMAE com encoder pré-treinado e cabecote de segmentacao treinado

Parte 1: Pré-treino nao supervisionado com mascaramento guiado pelo scalar field

for cada época e =1 até E| do

end

for cada nuvem c; € Iy do

Dividir ¢; em M tokens via FPS
for cada token k do
pr < exp(—3x/t) // tokens com escalar baixo s&o mascarados
com maior probabilidade
end
Normalizar: py < pr/Y;p;
Mascarar |r- M | tokens com probabilidade {py}
eyis < fo(tokens visiveis)
tmask < Decoder(ey;s) // reconstrugdo dos tokens mascarados
L+ ||tmask — tmask||

Backward + AdamW. step ()

end

Parte 2: Fine-tuning supervisionado com os rétulos disponiveis

Adicionar cabe¢ote Linear(demp, 1) + Sigmoid ao encoder pré-treinado fy

Inicializar AdamW com Ir = 10~% e escalonador cosseno

for cada época e =1 até E, do

end

for cada mini-batch de 4096 pontos em s, do

pi < fo(xi) // score por ponto
% « FocalLoss(p;, yi) // yi €{0,1} rétulo verdadeiro
Backward + AdamW.step()

end
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Algoritmo 7: ScalarMemBank em duas partes: treinamento contrastivo com memory

bank e inferéncia por pontuagcdo de anomalia

Data: Nuvens normais .7 = {cy,...,c }, nuvem de consulta ¢, épocas E = 100, M = 64 patches, kjoca1 = 32,
kgiobal = 96, & =0,3, 3 =035¢ || =15
Result: Encoder fy treinado, memory bank .# e score de anomalia por ponto sg
Parte 1: Treinamento contrastivo e construcao do memory bank
Calcular g, = Py e gn; = Pyg do scalar field sobre T
for cada época e =1 até E do
for cada nuvem ¢; € 7 do
Extrair vetor de features 18D por ponto
Normalizar scalar field: s* < (s — g10)/(ghi — 8lo + €)
Amostrar M centros {c¢;} via FPS
for cada centro ¢, do
flocal glocal o m¢dia e desvio dos kjgear Vizinhos (36D)
felobal gelobal o média e desvio dos kgiobal Vizinhos (36D)
ty « [flocal | glocal felobal - gelobal ¢ 1 ¢ RT3
end
Forward: e,  fp(t;) € R3? para todo k

Calcular NT-Xent Loss com pares positivos (patches vizinhos) e negativos (patches distantes)

Backward + AdamW.step()

end

end
M0
for cada nuvem c; € 7 do
Extrair todos os embeddings de patches de c¢;
M — MU {e} // 1408 protétipos ao final

end

Parte 2: Inferéncia e pontuacio de anomalia

Extrair features 18D da nuvem de consulta g e normalizar scalar field com g, ghi
Construir tokens 75D para todos os pontos

Computar embeddings: e; + fo(t;)

for cada ponto i do

(i) < min (1 ¢ -m )
Semb ! M IR TRRTITIONTE
o me [[e;]|{/m]|

Smah ({) < distdncia de Mahalanobis de (s},z;, Vs;) a distribui¢do normal
Si <= 0+ Semb (i) + (1= 0¢) - Sman (i)
end
for cada ponto i do
‘ si 4= B-max;e s+ (1—B)-si // suavizag8o por difusfo de vizinhanga

end
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Algoritmo 8: NormFlow: RealNVP ndo supervisionado em pontos normais

Data: .7_; (pontos normais), épocas E = 200, vizinhos k = 15, mini-lote B = 4096
Result: RealNVP fy, normalizacio u,c
// Features contextuais 16D
for cada nuvem c € 7_; do
if ¢ é nuvem de avaria then
‘ Selecionar pontos GT =0
else

‘ Usar todos os pontos de ¢

end

b < colunas 10-17 de c.features // 8D
b < média k-NN de b no espago XYZ // 8D
Acumular [b||b] // 16D

end
Concatenar em D € RV*16
U« média(D), o + std(D)
D (D—p)/(c+é)
// RealNVP: 6 acoplamentos, MLP oculto 128D
Inicializar fy, AdamW(n = 1073), CosineAnnealingLR
Linelhor <=
for época e =1 até E do
Amostrar mini-lote B de D
&L —LYlogpy, (xp) // NLL
Backpropagation + c1lip_grad_norm + step()
if £ < Leinor then
Zmelhor < £
Salvar estado Oeihor

end

end
Restaurar Opelnor

return fyp, i, O

// Infer@ncia na nuvem de teste g;

Extrair features 16D de a; como acima

Xnorm <= (X — )/ (0 +¢€)

NLL; < —log p s, (Xnorm.,i)

NLL + média k-NN da NLL // suavizagao
s ¢ clip(NLL— P,)/(Pog — P),0,1)

return s
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Algoritmo 9: Procedimento de treinamento do modelo

Data: Conjunto de treinamento com arquivos de entrada

Result: Modelo treinado

for cada epoch de I até maz_epochs do

for cada arquivo no conjunto de treinamento do

1. Carregar features (X) e labels (y)

2. Forward pass: y < modelo (X)

3. Calcular perda: .Z < CrossEntropyLoss (J,y)

4. Backward pass: L.backward ()

5. Clipar gradientes: clip_grad_norm(pardmetros, 1.0)

6. Atualizar pesos: optimizer.step()

7. Resetar gradientes: optimizer.zero_grad()
end

Atualizar taxa de aprendizado: scheduler.step()
Avaliar métricas de validagdo

Aplicar early stopping se necessdrio

end
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Algoritmo 10: PTv3-Binary — Fine-tuning supervisionado com Focal Loss

Data: Pesos PTv3 pré-treinados em S3DIS, nuvens de treino Zeino com rétulos por
ponto, épocas E =50, y =2

Result: PTv3-Binary com cabecote de classificacdo bindria treinado

Substituir cabegote de segmentagdo original por Linear(demp,2)

Inicializar AdamW com Ir = 10~ e weight decay = 0,05

Flnethor ¢ 0, paciéncia < 0

for cada época e =1 até E do

for cada lote B de ;in, do
pi < PTv3(B) // probabilidade de fissura por ponto
Lrocal + — X [(1— pi)Vyilog pi+ pl (1 — yi) log(1 — p;)]
Backward + AdamW.step()

end

Flawa < avaliar F1 no conjunto de validacao

if F1 a1 > Flpeinor then

Flmelhor <= Flatual

paciéncia < 0

Salvar modelo

else

paciéncia < paciéncia+ 1

if paciéncia > 10 then
Parar treinamento

end

end

end
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Algoritmo 11: Critério de Early Stopping

Data: F'1,,4, F1,eih0r» paciencia
Result: Modelo treinado ou parada antecipada
if F 1,001 > F1yeinor then
Flmethor <= Flatual
paciencia < 0
Salvar modelo
else
paciencia <— paciencia+ 1
if paciencia > 30 then
Parar treinamento

end

end

Algoritmo 12: Critério de Early Stopping

Data: F'1,,4, F1,eihor» paciencia
Result: Modelo treinado ou parada antecipada
if F'1,,0 > F1,e1h0r then
Fletnor < Flatual
paciencia < 0
Salvar modelo
else
paciencia <— paciencia+ 1
if paciencia > 30 then
Parar treinamento

end

end




89
ANEXO A - MOSAICOS QUALITATIVOS DOS METODOS AVALIADOS

Este apéndice apresenta os mosaicos qualitativos de todos os oito métodos avaliados
sob protocolo LOCO. Cada mosaico exibe duas nuvens representativas do respectivo método
(melhor caso e caso mediano, selecionados por F1), organizadas em trés colunas: ground truth
(GT), predicdao do modelo e comparacdo ponto a ponto (TP=verde, FP=vermelho, FNN=azul,
TN=cinza). Os pontos normais sdo exibidos com a cor original do escaner LiDAR, diferenciando-
se visualmente do azul dos falsos negativos. Os métodos sdo apresentados separados por

paradigma de supervisao.

A.1 Métodos Supervisionados

Figura 20 —Mosaico qualitativo — GMMScalar (supervisionado, AUROC médio 0,976). MLP
de duas camadas treinado nas 18 features escalares de forma global; obteve o melhor desempenho
médio entre todos os métodos avaliados.

Ground Truth (GT) Predicao do Modelo Comparagao TP/FP/FN/TN

Avaria 24 F1=0.885

Avaria2 F1=0.573

M — verdadeio positivo WP — felso positivo WP — folso negativo ™ WGT/ red crack Nomal (cor origina)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 21 —Mosaico qualitativo — GMM-AE (supervisionado, AUROC médio 0,965). Codifica-
dor que aprende representagdo latente das features 18D; a classificagdo binaria opera no espago
comprimido.

Avaria 24 F1=0.859

Avaria2 F1=0.573

WP — verdadeiro positivo W — falso positivo [N — flso negativo ™ WGT/ Pred crack Normeal (cor original)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 22 — Mosaico qualitativo — GMM-VAE (supervisionado, AUROC médio 0,972). A
regularizagdo variacional do espaco latente produz predicdes de distribuicdo ligeiramente mais
conservadora de falsos positivos em relagdo ao GMM-AE.

GMM-VAE

Avaria 24 F1=0.854

Avaria2 F1=0.565

TP — verdadeiro positivo WP — falso positive [N — flso negativo ™ WGT/ Pred crack Normeal (cor original)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 23 —Mosaico qualitativo — PTv3 (supervisionado, AUROC médio 0,966). Backbone
congelado do Point Transformer v3 com cabeca de segmentagdo bindria; extrai representacoes
geométricas 3D profundas, o que permite segmentar fissuras mesmo em nuvens do regime
overlap.

Ground Truth (GT) Predicao do Modelo Comparagao TP/FP/FN/TN

Avaria4 F1=0.878

Avaria19 Fl=0.633

M — verdadeio positivo WP — felso positivo WP — folso negativo ™ WGT/ red crack Nomal (cor origina)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 24 —Mosaico qualitativo — ScalarGAT (supervisionado, AUROC médio 0,929). Rede de
atencdo em grafos k-NN que propaga informacao de vizinhanga; apresenta maior taxa de falsos
positivos e desvio padrao mais elevado (£0,074) em relacdo aos trés melhores métodos.

ScalarGAT

Avaria 41 Fl=0831

Avaria2 F1=0.513

WP — verdadeiro positivo W — falso positivo [N — flso negativo ™ WGT/ Pred crack Normeal (cor original)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A.2 Métodos Nao Supervisionados e Semi-supervisionado

Figura 25 — Mosaico qualitativo — NormFlow (ndo supervisionado, AUROC médio 0,778).
Fluxo normalizante que modela a densidade das features normais e sinaliza anomalias por baixa

verossimilhanca; sem rétulos de avaria, o modelo nao aprende o que € fissura quando o scalar
field falha.

Ground Truth (GT) Predicao do Modelo Comparagao TP/FP/FN/TN

Avaria 19 F1=0.646

TP — verdadeiro positvo WP — falso pasitivo WP — flso negatvo ™ WGT/ pred crock Nomal (cor oigina)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 26 —Mosaico qualitativo — ScalarMAE (semi-supervisionado, AUROC médio 0,649).
Pré-treino por reconstru¢do mascarada seguido de finetuning supervisionado com poucos rétulos;
ndo generaliza suficientemente entre os dois regimes de discriminabilidade do dataset.

Avaria 41 Fl =0.608

Avaria 24 F1=0.205

WP — verdadeiro positivo W — falso positivo [N — flso negativo ™ WGT/ Pred crack Normeal (cor original)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 27 — Mosaico qualitativo — MemBank (ndo supervisionado, AUROC médio 0,626).
Banco de memoria de patches normais usado como referéncia para detec¢do de anomalias; a
auséncia de supervisdo impede distinguir fissuras de variagdes texturais naturais da superficie
escaneada.

Ground Truth (GT) Predicao do Modelo Comparagao TP/FP/FN/TN

Avaria 12 F1=0.481

Avaria 37 F1=0172

M — verdadeio positivo WP — falso pasitivo W7 — felso negativo ™ WGT/ red crack Nomal (cor origina)

Fonte: Elaborado pelo autor.



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Abreviaturas e Siglas
	Lista de Símbolos
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Objetivo geral
	Objetivos específicos

	Fundamentação Teórica
	Nuvens de Pontos e Representações 3D
	Evolução dos Algoritmos de Deep Learning para Segmentação de Nuvens de Pontos
	Arquitetura Transformers
	Point Transformer
	Point Transformer V3


	Detecção de Anomalias em Dados de Alta Dimensão
	Memory Banks para Detecção de Anomalias
	Aprendizado Contrastivo
	Redes de Atenção em Grafos
	Masked Autoencoders

	Trabalhos Relacionados
	 3D point cloud data processing with machine learning for construction and infrastructure applications: A comprehensive review
	 Semantic Segmentation of indoor point clouds using Convolutional Neural Network
	CrackEmbed: Point feature embedding for crack segmentation from disaster site point clouds with anomaly detection
	PatchCore: Towards Total Recall in Industrial Anomaly Detection
	Back to the Feature: Classical 3D Features are (Almost) All You Need
	Point Transformer V3
	Quadro de comparação

	Metodologia
	Aquisição dos Dados
	Preparação do Dataset
	Segmentação e Recorte Manual
	Processo de Rotulagem
	Análise dos Dois Regimes

	Pré-processamento
	Vetor de Features
	Normalização Global do Scalar Field
	Extração do Vetor de Features
	Armazenamento

	Treinamento e Modelos
	Processo de Treinamento
	Estratégia de Treinamento Global

	GMMScalar — Método de Referência Global
	ScalarMemBank
	Tokenização Multi-escala
	Encoder Contrastivo
	Memory Bank e Score de Anomalia
	Suavização por Conectividade

	PTv3-Binary
	ScalarGAT — Rede de Atenção em Grafos
	ScalarMAE — Autoencoder Mascarado
	GMM-AE e GMM-VAE — Autoencoders com Mistura Gaussiana
	NormFlow — Fluxo Normalizador
	Features Utilizadas pelo NormFlow

	Resumo Comparativo dos Métodos
	Protocolo de Avaliação LOCO
	Métricas de Avaliação
	Registro dos Resultados

	Inferência e Aplicação
	Ferramentas Utilizadas
	Software de Processamento de Nuvens de Pontos
	Ambiente de Desenvolvimento
	Hardware
	Complexidade Computacional dos Métodos


	Resultados
	Configuração Experimental
	Resultados Quantitativos
	Análise dos Dois Regimes de Discriminabilidade
	Custo da Ausência de Supervisão

	Análise Qualitativa
	Análise Comparativa dos Métodos
	Síntese dos Resultados

	Conclusão
	Considerações Finais
	Verificação dos Objetivos
	Principais Contribuições
	Limitações e Ameaças à Validade
	Validade Interna
	Validade Externa
	Validade de Construção

	Trabalhos Futuros
	Fusão com Features Geométricas e RGB
	Refinamento dos Métodos Não Supervisionados
	Expansão e Anotação Independente do Dataset
	Anotação com Referência a Classes de Fissura


	REFERÊNCIAS
	GLOSSÁRIO
	APÊNDICES
	ANEXOS
	MOSAICOS QUALITATIVOS DOS MÉTODOS AVALIADOS

