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Abstract— In this work, computer vision techniques were used to build three-dimensional (3D) visual and
thermal models of a small portion of a train track. To accomplish this, visual and thermal images were simultane-
ously captured, using cameras and the software LabVIEW. Then, VisualSFM was utilized to apply the Structure
from Motion (SfM) technique to the visual images, which generated the visual 3D model. Afterwards, the 3D
thermal model was obtained by using the geometric relationships between the thermal and visual cameras and
reprojecting the 3D points on the thermal images. The results show that the developed system is capable of
generating qualitatively satisfactory three-dimensional models, both in the visual and the infrared spectrum.
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Resumo— Neste trabalho, técnicas de visdo computacional foram usadas para construir modelos tridimensi-
onais (3D) visuais e térmicos de um pequeno trecho de uma linha de trem. Para efetuar essa tarefa, imagens
visuais e térmicas foram capturadas simultaneamente, usando cameras e o software LabVIEW. Em seguida, o
VisualSFM foi utilizado para a aplicar a técnica Structure from Motion (SfM) nas imagens visuais para gerar o
modelo 3D visual. Posteriormente, o modelo 3D térmico foi obtido usando a relagdo geométrica que existe entre
as cameras térmica e visual, e reprojetando os pontos 3D nas imagens térmicas. Os resultados mostram que o
sistema desenvolvido é capaz de gerar modelos tridimensionais qualitativamente satisfatérios tanto no espectro

visual quanto no infravermelho.

Palavras-chave— Visao computacional, Modelagem tridimensional, Inspecao de equipamentos.

1 Introdugao

A producdo da maioria dos produtos na econo-
mia atual requer um investimento de capital sig-
nificativo. Equipamentos em mau funcionamento
ou nao funcionais podem aumentar consideravel-
mente os gastos, diminuindo a capacidade da em-
presa para competir no mercado. Para um modelo
de negdécio produtivo, é primordial a capacidade
desses investimentos de capital serem executados
de forma rapida e efetiva.

A inspecao manual de equipamentos é tradici-
onalmente realizada por humanos treinados para
detectar qualquer avaria no equipamento. Entre-
tanto, a inspegao manual possui diversas desvan-
tagens. Entre elas, estao o custo elevado, o tempo
excessivo, o perigo e a falha humana na detecgao
dos problemas. A automagao do processo de ins-
pecao possibilitaria reduzir esses problemas, além
de permitir a criagdo de um banco de dados con-
tendo a evolugao do estado dos equipamentos com
o tempo.

Com o crescente aumento da capacidade de
processamento dos computadores, a utilizagao de
técnicas de visao computacional tornou-se cada
vez mais rapida e barata. Existem diferentes estu-

dos que utilizam essas técnicas na deteccao de de-
feitos em equipamentos. Em Nikolic et al. (2013),
é utilizado um drone equipado com duas came-
ras para realizar a reconstrugao tridimensional de
uma instalacdo industrial para futura inspecao.
Em Varadharajan et al. (2014), é utilizado um sis-
tema de processamento de imagem para a detec-
¢ao de defeitos em ruas asfaltadas baseado em in-
formagdes de cor e textura. Ji em Karakose et al.
(2017), é colocada uma camera na parte superior
de um trem em funcionamento e é aplicado as ima-
gens obtidas um processamento de imagem capaz
de verificar a distancia entre os trilhos. Avarias
detectadas pela medicao, em qualquer ponto do
trajeto, sao analisadas e a partir delas é possivel
detectar falhas como, por exemplo, a expansao do
trilho.

As imagens térmicas possuem informagoes
que nao podem ser obtidas a olho nu. Aliadas
as informagoes contidas nas imagens visuais, elas
podem podem melhorar o processo de inspecgao.
Pode-se listar alguns estudos que utilizaram ima-
gens térmicas com o objetivo de inspecao de equi-
pamentos. Em Larrauri et al. (2013), foi utili-
zado um drone para a detecgao de pontos com ma
condutividade e hotspots. Em Taheri-Garavand
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Figura 1: Diagrama com as entradas e as saidas do
sistema proposto.

et al. (2015), imagens térmicas foram utilizadas
para classificar, através de redes neurais artifici-
ais, diferentes defeitos em um radiador. Em Chen
et al. (2017), foi desenvolvido um método para
a combinacao das informagoes da imagem visual
e térmica, com o objetivo de inspecionar equipa-
mentos elétricos utilizando robos.

O sistema proposto neste trabalho consiste na
utilizacao de duas cameras, uma visual e uma tér-
mica, que irdo capturar, simultaneamente, o equi-
pamento a ser inspecionado. As imagens visuais
serao utilizadas para a construgao de um modelo
tridimensional do equipamento através de uma
técnica de visdo computacional conhecida como
Structure from Motion (Longuet-Higgins, 1981).
A partir do modelo tridimensional visual obtido,
serd gerado um modelo tridimensional térmico re-
projetando os pontos tridimensionais nas imagens
térmicas. Esses dois modelos poderao ser utiliza-
dos para a deteccao de falhas tanto por um ope-
rador humano qualificado quanto por um sistema,
de detecgao de falhas automatizado.

2 Metodologia

A metodologia proposta nesse trabalho pode ser
divida em cinco etapas. Para utilizar as cameras
visuais e térmicas, é necessario, inicialmente, a ca-
libragao delas. Em seguida, é necesséario o desen-
volvimento de um sistema de aquisigao simultanea
das imagens visuais e térmicas. Apds essa etapa,
prossegue-se para a geragao do modelo tridimen-
sional visual. E a partir disso, ji é possivel definir
as relagoes geométricas rotacao(R) e translagao(t)
entre a camera visual e a térmica. Finaliza-se com
a geragao do modelo tridimensional térmico. E
apresentado na figura 1 as entradas e as saidas do
sistema proposto.

2.1 Calibragao das cameras

O processo de calibracao das cameras consiste em
encontrar os parametros necessarios para o mape-
amento de pontos no espago tridimensional para

pontos em um plano imagem. Existem dois tipos
de parametros: os parametros intrinsecos, que in-
corporam as caracteristicas da lente da camera, e
0s parametros extrinsecos, que incorporam a pose
da camera em relagao a algum referencial.

Sendo X = [X YV 1}T
3Dex = [x Y 1} T um ponto no plano imagem.
O mapeamento, utilizando o modelo pinhole, pode
ser escrito pela equacao 1.

um ponto no espago

ax=K[R t]X (1)
Sendo:
fz s Xy
K=10 f, w (2)
0O 0 1

Onde K é a matriz dos parametros intrinsecos
da camera, f, e f, correspondem as distancias
focais da camera, zy e yp representam o ponto
principal, s corresponde a inclinagao entre os eixos
no plano imagem e a é uma escala arbitraria.

Calibrar a camera é o processo de encontrar
os parametros das matrizes K e R, e do vetor
t. Tradicionalmente, para realizar esse processo,
¢é utilizado um tabuleiro de xadrez com tamanho
dos quadrados conhecidos. Existem ferramentas
disponiveis para realizar o processo de calibragao,
entre elas pode-se citar a toolbox de calibragao
do MATLAB, (Bouguet, 2002), que foi utilizada
neste trabalho, e a toolbox do OpenCV (Bradski
et al., 2005).

A calibracdo da camera térmica apresenta de-
safios maiores em comparacdo com a camera vi-
sual. A camera térmica, ao ser apontada para
um tabuleiro de xadrez convencional, nao obtém
imagens com contraste suficiente para que as to-
olboxes de calibragao possam encontrar o padrao
requerido. Dessa forma, algumas alternativas ao
tabuleiro de xadrez convencional foram propostas
em diferentes estudos.

Em Ng et al. (2005), foi construida uma ma-
triz de fios que era aquecida para a realizar a ca-
libragao. Em Hilsenstein (2005), um tabuleiro foi
construido utilizando-se de uma placa de circuito
impresso (PCI) e possibilitando que esse seja cons-
tituido de dois materiais diferentes, consequente-
mente, possuindo emissividades diferentes. Em
Prakash et al. (2006), utilizou-se de uma lam-
pada halogénea direcionada ao tabuleiro de forma
a aquecer mais os quadrados pretos do que os
brancos. Em Vidas et al. (2012), construiu-se um
tabuleiro de papelao com alguns quadrados vaza-
dos e foi inserida uma fonte de calor atrds desse
tabuleiro. Em Kim et al. (2015), foi construida
uma matriz de linhas construidas em uma PCI
que podem ser aquecidas para realizar a calibra-
¢ao. O sistema que apresenta os melhores resulta-
dos é apresentado em Ellmauthaler et al. (2013),



Figura 2: Configuragdo utilizada para realizar a ca-
libracao da camera térmica.

em que é construida uma matriz 9 x 9 de lampa-
das em miniatura e é desenvolvido um algoritmo
para a deteccao dos pontos da lampada tanto por
cameras visuais quanto térmicas

Optou-se nesse trabalho, por simplicidade,
por utilizar uma lampada incandescente direcio-
nada a um tabuleiro de xadrez. Esse sera colocado
sobre uma ceramica de forma a manter o calor por
mais tempo. Mesma abordagem utilizada em Sa-
ponaro et al. (2015).

E apresentado na figura 2 o sistema utilizado
para a calibracao da camera térmica. E as figuras
3 e 4 mostram as imagens de calibracao obtidas
para a camera visual e térmica, respectivamente.

Figura 3: Amostra das imagens utilizadas para rea-
lizar a calibragdo da camera visual.

2.2 Aquisicao das imagens

As cameras utilizadas para realizar a aquisi¢gao das
imagens foram os modelos Basler acA1920-40uc
(cAmera visual) e FLIR A65 (camera térmica).
O software utilizado para realizar a aquisi¢do das
imagens foi o LabVIEW. Nesse, foi implementado
um trigger por software de forma a obter uma sin-
cronia entre as imagens capturadas.

Figura 4: Amostra das imagens utilizadas para rea-
lizar a calibragado da camera térmica.

2.8 Modelo tridimensional visual

De forma a gerar o modelo tridimensional vi-
sual, foi utilizada a técnica Structure from Motion
(StM) com auxilio do software VisualSFM (Wu,
2013), que gera a nuvem de pontos esparsa do ob-
jeto. Para gerar a nuvem de pontos densa, foi
utilizada a ferramenta PMVS/CMVS (Furukawa
and Ponce, 2010; Furukawa et al., 2010).

2.4 Posicao relativa entre as cameras

O VisualSFM oferece como saida a nuvem de pon-
tos tridimensionais e a posigao relativa da camera
visual para cada imagem obtida. De forma a obter
o modelo tridimensional térmico, é necessério cal-
cular as matrizes de posicao relativa da camera
térmica. Para tal, o seguinte procedimento foi
adotado:

e Escolhe-se um par de imagens, visual e tér-
mica, adquiridas simultaneamente;

e Nesse par de imagens, escolhe-se um conjunto
de pontos (n > 4) na imagem visual que cor-
respondam a pontos da imagem térmica (fi-
gura 5);

e Procura-se, na nuvem de pontos, um ponto
cujo erro de projecao no ponto escolhido da
imagem visual seja o menor possivel. Esse
ponto tridimensional corresponderd tanto ao
ponto da imagem visual quanto ao ponto da
imagem térmica.

e Encontra-se a matriz de rotacao (Riermica) ©
o vetor translacio (ttermica) através do algo-
ritmo solvePnP (Gao et al., 2003);

e (Calculam-se as matrizes de rotagao e transla-
cao relativa através das equacoes 3 e 4.

—1
Rrelativa = RvisualRtermica (3)

Crelativa = Ctermica — Cvisual (4)

Sendo que t = —Rc



Figura 5: Escolhendo pontos correspondentes entre a
imagem visual e térmica obtidas de forma simultanea.

2.5 Modelo tridimensional térmico

Para gerar o modelo tridimensional térmico, é ne-
cessario reprojetar todos os pontos da nuvem de
pontos obtida pelo VisualSFM nas imagens térmi-
cas. Isso é feito através da equacdo 1. A matriz de
calibragao da camera térmica, Ktermica, ¢ obtida
conforme descrito em 2.1, a matriz Riermica € 0
vetor tiermica Sa0 obtidos utilizando as equacoes
5eb.

Rtermica = Rvisuaerelativa (5)

Ctermica = Cvisual T Crelativa (6)

Sendo que Crelativa € Rrelativa foram obtidas
utilizando o procedimento descrito em 2.4. A ma-
triz Ryisual € O vetor Cyisual a0 diferentes para
cada imagem visual adquirida e sao obtidas atra-
vés do VisualSFM.

Um ponto no espago pode possuir pontos pro-
jetados em diversas imagens térmicas. Assim, esse
pode possuir diferentes valores para a intensidade
de temperatura. Duas alternativas foram analisa-
das para a decisao de qual valor de intensidade de
temperatura sera associado ao ponto no espaco:

e Usar a média das intensidades projetadas;

e Usar o valor maximo das intensidades proje-
tadas.

3 Resultados

Para teste de conceito do sistema desenvolvido, foi
utilizado um segmento de trilho como objeto a ser
modelado, mostrado na figura 6.

Figura 6: Segmento de trilho de trem que serd mo-
delado pelo sistema.

De forma a realizar a reconstrucao tridimen-
sional visual do objeto, utilizando a técnica Struc-
ture from Motion(SfM), foram adquiridas diversas
imagens em diversos angulos do segmento de tri-
lho, totalizando 60 imagens. Uma amostra das
imagens utilizadas é mostrada na figura 7.

Para cada imagem visual adquirida, uma ima-
gem térmica sincrona a essa também é adquirida.
Uma amostra dessas imagens pode ser vista na
figura 8.

Figura 7: Amostra das imagens capturadas pela ca-
mera visual.

Figura 8: Amostra das imagens capturadas pela ca-
mera térmica.

Apés a utilizacdo do software VisualSFM,
juntamente & ferramenta PMVS/CMVS para ge-
rar o modelo tridimensional visual, utilizam-se al-
guns filtros no software Meshlab para a geracao
de um modelo tridimensional texturizado do ob-
jeto. E apresentado na figura 9 a nuvem de pon-
tos densa obtida pelo VisualSFM e na figura 10
mostra-se o modelo tridimensional visual apdés o
processo de texturizagao.

Ap6s o célculo da posigao relativa entre a ca-
mera visual e térmica, conforme descrito em 2.4,
gera-se o modelo térmico através do processo des-
crito em 2.5. Os modelos térmicos, apds a apli-
cagao de alguns filtros do Meshlab utilizando os
valores médios e maximos de reprojegao, sao apre-
sentados nas figuras 11 e 12.



Figura 9: Nuvem de pontos densa obtida utilizando
o VisualSFM.

Figura 10: Modelo tridimensional visual apds apli-
cacao de filtros no MeshLab.

Figura 11: Modelo tridimensional térmico utilizando
a média das intensidades projetadas.

Assim, é possivel observar que, utilizando-se
a maxima das intensidades projetadas para cons-
truir o modelo tridimensional térmico, resulta em
um modelo mais fidedigno as imagens obtidas.
A utilizacao de valores maximos evita problemas
causados, por exemplo, por sombreamento.

4 Conclusoes

Nesse trabalho, foi desenvolvido um sistema que,
a partir de um conjunto de imagens obtidas atra-
vés de uma camera visual e uma térmica, é capaz
de gerar dois modelos tridimensionais: visual e
térmico. Observando, qualitativamente, os dois

Figura 12: Modelo tridimensional térmico utilizando
o maximo das intensidades projetadas.

modelos, pode-se verificar uma boa semelhanca
desses com as imagens capturadas pelas cameras,
mostrando que os resultados obtidos foram satis-
fatérios.

H4 diferentes estudos que utilizam das infor-
magoes visuais e térmicas para detecgao de falhas
em equipamentos e estruturas, listados na intro-
dugao desse texto. Porém, nao ha, até onde sabem
os autores, estudos que utilizem modelos tridimen-
sionais visuais e térmicos de objetos para realiza-
cao de inspecao. A abordagem utilizada nesse tra-
balho pode ser generalizada para diversos tipos de
equipamentos e pode ser integrada a um sistema
de inspegao automatizado.

A utilizagdo de um sistema stereo de cameras
visuais, acoplada a cdmera térmica possibilitaria
a recuperagao da escala do objeto a ser inspecio-
nado, possibilitando a medida de objetos e defei-
tos. Além disso, o uso de um sistema de calibra-
¢ao mais eficiente, que apresente um alto contraste
nas imagens, permitiria que tanto a camera visual
quanto a térmica possam ser calibradas ao mesmo
tempo. Dessa forma, a etapa descrita na secao 2.4
poderia ser descartada e o modelo térmico possui-
ria qualidade superior.
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