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RESUMO

A integração entre fotogrametria digital e inteligência artificial tem ampliado as possibilidades
de aquisição, interpretação e representação tridimensional de dados geológicos. Com base nesse
contexto, o trabalho teve como objetivo analisar a aplicação de técnicas de inteligência artificial
na segmentação de imagens geológicas obtidas por fotogrametria, com ênfase na transferência
de rótulos entre imagens e na avaliação da consistência espacial dos resultados em modelos 3D.
A área de estudo selecionada intencionalmente foi uma frente de lavra de mármore na região
das Caieiras, em Caçapava do Sul (RS), localizada às margens da BR-392. A região constitui
um importante distrito mineiro voltado à extração de calcário e produção de cal. A metodo-
logia foi baseada na aquisição de imagens aéreas por drone, processadas no software Agisoft
Metashape para a geração de produtos fotogramétricos, tais como nuvem de pontos, malha tri-
dimensional e modelo texturizado. Posteriormente, foram produzidas máscaras de referência
para classes denominadas mármore, intrusão e estéril, utilizadas na transferência automática de
rótulos e no treinamento de uma rede neural convolucional para segmentação do tipo U-Net.
Essas máscaras preditas foram posteriormente associadas aos produtos fotogramétricos, permi-
tindo a construção de modelos tridimensionais temáticos para cada classe litológica respectiva.
Obteve-se como resultados referências de bom desempenho geral da segmentação, acurácia
global entre 0,98 e 0,99 em duas etapas avaliadas separadamente. As classes mármore e estéril
distinguiram-se por apresentarem os melhores resultados, enquanto a classe intrusão concen-
trou as maiores limitações, principalmente em razão de sua menor representatividade, geome-
tria mais estreita, contatos menos regulares e maior influência de sombras e variações texturais.
Essa integração das máscaras ao modelo 3D permitiu visualizar a distribuição espacial das uni-
dades classificadas e avaliar a continuidade das litologias na frente de lavra. Conclui-se que a
metodologia proposta apresenta potencial como ferramenta de apoio à modelagem geológica,
reduzindo parte do esforço manual de delimitação e ampliando a base de dados rotulados, além
de fornecer uma base tridimensional temática compatível com a geometria do afloramento.

Palavras-chave: Transferência de rótulos, Inteligência artificial, U-Net, Fotogrametria digital.
Modelagem geológica tridimensional.



ABSTRACT

The integration of digital photogrammetry and artificial intelligence has expanded the possi-
bilities for the acquisition, interpretation, and three-dimensional representation of geological
data. Based on this context, this study aimed to analyze the application of artificial intelligence
techniques in the segmentation of geological images obtained via photogrammetry, emphasi-
zing label transfer between images and evaluating the spatial consistency of the results in 3D
models. The study area intentionally selected was a marble quarry face in the Caieiras region,
in Caçapava do Sul (RS). Located along the BR-392 highway, the region constitutes an im-
portant mining district focused on limestone extraction and lime production. The methodology
was based on the acquisition of aerial images by drone, processed in the Agisoft Metashape
software for the generation of photogrammetric products, such as point cloud, 3D mesh, and
textured model. Subsequently, reference masks were produced for classes named marble, in-
trusion, and waste rock, which were used in the automatic transfer of labels and in the training
of the U-Net convolutional neural network. These predicted masks were then associated with
the photogrammetric products, enabling the construction of thematic three-dimensional models
for each respective lithological class. The results indicated a strong overall performance in
segmentation, with a global accuracy between 0.98 and 0.99 across two separately evaluated
stages. The marble and waste rock classes stood out for presenting the best results, whereas
the intrusion class concentrated the main limitations, primarily due to its lower representative-
ness, narrower geometry, less regular contacts, and greater influence from shadows and textural
variations. This integration of masks into the 3D model allowed for the visualization of the
spatial distribution of the classified units and the evaluation of lithological continuity across
the mine face. In conclusion, the proposed methodology shows potential as a supporting tool
for geological modeling by reducing part of the manual delineation effort and expanding the
labeled dataset, while providing a thematic three-dimensional base compatible with the outcrop
geometry.

Keywords: Label transfer, Artificial intelligence, U-Net, Digital photogrammetry. 3D geologi-
cal modeling.
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1 INTRODUÇÃO

O crescente avanço das geotecnologias tem transformado significativamente os méto-
dos de aquisição, processamento e interpretação de dados geológicos. É nesse contexto que a
modelagem geológica consolidou-se como uma das ferramentas fundamentais para a compre-
ensão da geometria e da distribuição de distintas unidades litológicas, podendo ser amplamente
aplicada em estudos acadêmicos e também na indústria mineral (Goudinho, 2023).

Diante de muitas técnicas disponíveis, a fotogrametria digital destaca-se por permitir
a reconstrução tridimensional de afloramentos a partir de imagens bidimensionais, através da
sobreposição de imagens e da identificação de pontos homólogos. Essa metodologia possibilita
a geração de modelos digitais com alto nível de detalhamento, servindo de base para a realização
de análises estruturais e para a caracterização espacial de feições geológicas (Viana, 2021).

Aplicar este tipo de técnica ganha relevância em contextos de afloramentos bem ex-
postos, visto que a diversidade litológica e estrutural oferece as condições ideais para o estudo
detalhado de feições geológicas em escala de alta resolução. Em especial, a região de Ca-
çapava do Sul, serve como base para este estudo aplicado em frentes de lavra por apresentar
exposições representativas de mármores e corpos intrusivos associados à evolução do Escudo
Sul-Rio-Grandense (ESRG), cuja a extração comercial atua como o principal motor econômico
do município. Nesse tipo de ambiente, a geração de modelos a partir de dados fotogramétri-
cos permite integrar observações de campo com representações digitais contínuas da superfície
rochosa, aprimorando a confiabilidade dos dados na análise de contatos litológicos.

Paralelamente, ferramentas de inteligência artificial (IA) ganham espaço na resolução
de problemas geológicos, especialmente no campo da visão computacional. Diante disso, redes
neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) vêm sendo empregadas em
tarefas de segmentação semântica, possibilitando a classificação pixel a pixel de diferentes fei-
ções em imagens geológicas (Wang et al., 2025). Essas redes aprendem as características dos
dados por meio de calibrações contínuas, melhorando, de forma progressiva, a capacidade do
modelo de identificar estruturas complexas em novos cenários (Rubo, 2022).

Aplicações recentes, como as de Zhang et al. (2019), Chen et al. (2022), Barros (2024),
entre outros, indicam que o uso da visão computacional na segmentação de feições geológicas
a partir de imagens tem melhorado seu potencial na análise automatizada. Dessa forma, a
integração entre fotogrametria digital e IA ganha espaço como uma alternativa promissora para
o avanço da modelagem geológica, especialmente na automação da interpretação de imagens.

Diante desse cenário, este trabalho investiga a aplicação de CNNs na segmentação de
imagens geológicas obtidas por fotogrametria digital, com ênfase na utilização da transferência
de rótulos entre imagens bidimensionais a partir da correspondência de feições. Adicional-
mente, busca-se avaliar de que forma essa estratégia influencia a consistência das segmentações
quando projetadas e analisadas em modelos tridimensionais de afloramentos.
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1.1 Justificativa

A interpretação de imagens geológicas obtidas por fotogrametria ainda depende da de-
limitação manual de unidades litológicas sobre modelos tridimensionais reconstruídos. Nesse
processo, a segmentação é realizada a partir da leitura visual do afloramento, considerando vari-
ações de textura, cor e continuidade dos contatos geológicos. Trata-se de uma etapa dependente
da experiência do intérprete, o que pode introduzir diferenças sutis na definição dos limites
entre classes, especialmente onde transições não são bem definidas.

Apesar do avanço dos modelos de alta resolução, a geração de máscaras depende de
intervenção manual, o que limita a automatização completa dos fluxos de interpretação basea-
dos em dados fotogramétricos. Nesse cenário, CNNs vêm sendo exploradas como alternativa
para a segmentação semântica de imagens geológicas (Guadagnin et al., 2025). No entanto, o
desempenho desses modelos depende diretamente da disponibilidade de dados rotulados, cuja
produção segue exatamente o mesmo processo manual descrito anteriormente, tornando a cons-
trução de bases de treinamento uma atividade custosa e demorada.

Já a escolha pela indústria de calcário deve-se ao fato de que, no Rio Grande do Sul (RS),
a maior concentração de atividades mineradoras desse recurso está localizada no município
de Caçapava do Sul, o qual responde por mais de 85% da produção estadual (Rangel et al.,
2014). Trata-se de uma atividade de forte relevância econômica regional, com impacto direto
na geração de empregos e na dinâmica do comércio local.

Dessa forma, a pesquisa contribui para a modernização das práticas de modelagem ge-
ológica, a partir da integração entre métodos computacionais e dados de afloramentos. Em
âmbito acadêmico, o estudo desenvolve técnicas de aprendizado profundo aplicadas à geologia.
Já no contexto industrial, essas metodologias podem auxiliar na caracterização de frentes de
lavra, agregando para o suporte às etapas de planejamento e aproveitamento de jazidas.

1.1.1 Caracterização do problema e hipóteses

A rotulação de imagens geológicas obtidas por fotogrametria ainda depende, em grande
parte, de interpretação manual, sendo realizada sobre os modelos tridimensionais, conforme já
mencionado. Esse processo pode gerar variações na delimitação das classes, especialmente em
áreas com transições graduais ou baixa distinção textural, e se torna ainda mais limitante no
contexto do uso de redes como a U-Net, cujo desempenho está condicionado à disponibilidade
e qualidade de dados rotulados, o que é dificultado pela heterogeneidade das rochas, variações
de iluminação e semelhança entre unidades litológicas.

Além disso, o treinamento dessas redes frequentemente requer o redimensionamento de
imagens de alta resolução, o que pode reduzir a riqueza de detalhes necessária para a separação
mais precisa das classes.

Diante disso, este trabalho investiga o uso da transferência de rótulos entre imagens
como estratégia para ampliação do conjunto de dados, a partir da correspondência de feições
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entre registros de um mesmo afloramento. Parte-se da hipótese de que a integração entre redes
do tipo U-Net e a transferência de rótulos pode contribuir para a melhoria da segmentação de
unidades litológicas em imagens geológicas, reduzindo a dependência de rotulação manual e
mantendo a consistência espacial dos resultados em modelos tridimensionais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Analisar a aplicação de técnicas de IA na segmentação de imagens geológicas obtidas
por fotogrametria digital, com ênfase na transferência de rótulos entre imagens e na avaliação
da consistência espacial dos resultados em modelos tridimensionais.

1.2.2 Objetivos Específicos

• Realizar a aquisição e o processamento fotogramétrico para geração de modelos tridi-
mensionais de afloramentos;

• Aplicar técnicas de segmentação semântica utilizando redes neurais convolucionais do
tipo U-Net;

• Desenvolver metodologia de transferência de rótulos entre imagens baseada na corres-
pondência de feições;

• Avaliar a consistência espacial e geométrica dos rótulos transferidos no modelo tridimen-
sional;

• Analisar as limitações e potencialidades da abordagem proposta.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 Modelagem Geológica

Um modelo pode ser entendido, segundo Meyer (2004), como uma representação sim-
plificada da realidade construída com o objetivo de facilitar sua compreensão e análise. No
meio digital, essa representação decorre da conversão de elementos reais em estruturas passí-
veis de manipulação computacional, como ocorre com imagens obtidas por sensores digitais
(Viana, 2021). A modelagem digital, nesse sentido, envolve a construção de representações
físico-matemáticas tridimensionais, usualmente expressas em modelos ou malhas 3D (Vaughan,
2011).

No âmbito das geociências, o modelo geológico corresponde a uma representação vir-
tual de um ambiente geológico destinada à estimativa de observações e medições futuras (Gou-
dinho, 2023). Sua função principal está na descrição da distribuição espacial de unidades lito-
lógicas e na geometria dos corpos rochosos, servindo como base para interpretação e tomada
de decisão. Com a evolução das geotecnologias, essa representação passou a incorporar dados
digitais de maior resolução, tornando-se mais integrada e continuamente validável (Goudinho,
2023).

A fotogrametria digital baseada no fluxo SfM-MVS (Structure-from-Motion – Multi-

view Stereo) ocupa papel central na aquisição remota desses dados. A partir desse fluxo, são
gerados Modelos Digitais de Afloramento (MDAs), também conhecidos como modelos virtuais
de afloramento (MVAs), que permitem descrever quantitativamente a geometria e as relações
espaciais entre feições geológicas. A principal consequência desse processo é a redução da
dependência exclusiva de observações diretas em campo, ampliando a análise para ambientes
digitais e áreas de difícil acesso (Viana, 2021).

A confiabilidade dos MDAs está diretamente associada às condições de construção do
modelo (Goudinho, 2023). Parâmetros como resolução das imagens (Ground Sampling Dis-

tance - GSD), sobreposição fotográfica e geometria de aquisição determinam a precisão das
medidas e a capacidade de separação entre unidades geológicas. Além disso, fatores ambi-
entais interferem de forma significativa: sombras podem gerar lacunas estruturais, a vegetação
dificulta a reconstrução da superfície e o intemperismo reduz a distinção de contatos litológicos,
conforme discutido por Viana (2021) e Grohmann et al. (2020b).

Entre os aspectos operacionais, a relação entre escopo, tempo e custo aparece de forma
interdependente. O aumento do detalhamento implica maior esforço computacional e tempo de
processamento, enquanto restrições de custo tendem a limitar tanto a aquisição quanto o nível
de refinamento possível. Alterações em qualquer um desses fatores repercutem diretamente nos
demais, refletindo no resultado final do modelo (Viana, 2021).

Mesmo com o avanço de métodos automatizados e o uso de aprendizado de máquina
na classificação litológica, a interpretação especializada ainda se mantém como etapa essencial
(Barros, 2024). Os MDAs funcionam como suporte à análise geológica, ampliando a escala
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de observação, mas não substituem a interpretação crítica do especialista. A integração entre
dados digitais e conhecimento geológico permanece, assim, como eixo central na construção
de modelos representativos da realidade (Viana, 2021).

2.2 Fotogrametria Digital

A fotogrametria consiste em um método científico voltado à obtenção de informações
métricas e temáticas a partir de imagens, permitindo a reconstrução de objetos e superfícies
com precisão controlada, conforme Brito (2007). Sua evolução das abordagens analógicas e
analíticas para o ambiente digital foi impulsionada pelo avanço dos sensores e pelo aumento da
capacidade de processamento computacional (Viana, 2021).

Brito (2007) e Barros (2024) explicam que as imagens digitais são representadas como
matrizes compostas por pixels, cada um associado a valores numéricos de intensidade de radi-
ação captada pelo sensor. Essa estrutura viabiliza o uso de técnicas de processamento digital e
visão computacional, que vão desde correções radiométricas até tarefas mais complexas como
reconhecimento de feições e reconstrução tridimensional.

A reconstrução tridimensional a partir de imagens bidimensionais baseia-se no princípio
da estereoscopia, dependente da sobreposição entre imagens obtidas sob diferentes perspecti-
vas (Grohmann et al., 2019). Essa sobreposição permite a identificação de pontos homólogos
e a estimativa de coordenadas espaciais por triangulação, constituindo a base da modelagem
tridimensional (Viana, 2021).

A integração entre fotogrametria e visão computacional levou ao desenvolvimento do
método SfM, no qual a geometria da cena e os parâmetros das câmeras são estimados simulta-
neamente a partir de imagens não ordenadas. Nesse processo, algoritmos como o SIFT (Scale-

Invariant Feature Transform) identificam pontos-chave, posteriormente refinados pelo bundle

adjustment, resultando em uma nuvem de pontos esparsa (Viana, 2021; Carrivick; Smith; Quin-
cey, 2016). Em seguida, técnicas de MVS aumentam a densidade dessa nuvem e refinam a
geometria da superfície, originando o MDA, representado por nuvens densas, malhas triangu-
lares ou superfícies texturizadas (Viana, 2021; Goudinho, 2023), conforme ilustrado na Figura
1.

O uso de Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs) ampliou significativamente a apli-
cação dessas técnicas, permitindo aquisição de imagens com alta resolução espacial, maior fle-
xibilidade operacional e redução de custos. A integração com sistemas Sistema Global de Na-
vegação por Satélite (Global Navigation Satellite System - GNSS), especialmente por meio de
RTK (Real-Time Kinematic), possibilita o georreferenciamento direto das imagens com maior
precisão, reduzindo a necessidade de pontos de controle em campo (Barros, 2024; Shirmard et

al., 2022; Sato, 2025; Liang et al., 2022).
A qualidade dos modelos gerados permanece condicionada às condições de aquisição.

Iluminação inadequada compromete a identificação de feições, enquanto iluminação difusa fa-
vorece a reconstrução. Superfícies com baixa variação tonal ou textura limitada dificultam a
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correspondência entre imagens e podem gerar falhas na nuvem de pontos (Viana, 2021). Pa-
râmetros como sobreposição e geometria de aquisição também influenciam diretamente o re-
sultado, podendo introduzir distorções como o “efeito domo”, mitigado com o uso de imagens
oblíquas e melhor distribuição dos pontos de vista (Grohmann et al., 2020a).

A fotogrametria digital se estabelece, assim, como uma ferramenta consolidada para ge-
ração de modelos tridimensionais aplicados às geociências. Sua eficácia depende diretamente
do planejamento da aquisição e do controle de qualidade no processamento, o que exige com-
preensão clara de suas limitações para garantir a confiabilidade das interpretações (Viana, 2021;
Goudinho, 2023).

Figura 1 – Representação do princípio do algoritmo de Structure from Motion. O ponto P na
imagem representa o resultado da identificação de feições, e os índices representam
a sua posição em cada imagem. Os diferentes pontos são usados para calcular a
posição do ponto P, do objeto no espaço.

Fonte: Retirado de Viana (2021).

2.3 Visão Computacional

A visão computacional é um campo interdisciplinar voltado ao desenvolvimento de mo-
delos capazes de interpretar e extrair informações de imagens digitais por meio de representa-
ções internas do conteúdo visual (Lecun; Kavukcuoglu; Farabet, 2010). Sua aplicação em
geociências tem crescido com a disponibilidade de imagens de alta resolução e o aumento da
capacidade computacional, sendo particularmente útil na análise automatizada de afloramentos
e identificação de litologias (Rubo, 2022; Viana, 2021).
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Dentro desse contexto, a segmentação de imagens ocupa posição central, pois permite
dividir a imagem em regiões homogêneas com base em atributos como cor, textura e padrões
espaciais. Esse processo possibilita a separação de unidades geológicas, como domínios litoló-
gicos ou zonas mineralizadas, servindo de base para análises posteriores (Shirmard et al., 2022;
Rubo, 2022; Yu et al., 2023).

Três níveis de segmentação são usualmente considerados: segmentação semântica, seg-
mentação por instância e segmentação panóptica. Em aplicações geológicas, a segmentação
semântica se mostra mais adequada, pois realiza a classificação pixel a pixel, atribuindo cada
elemento da imagem a uma classe geológica sem a necessidade de individualizar objetos. Essa
abordagem favorece a representação contínua de unidades litológicas e a identificação de con-
tatos geológicos em afloramentos e frentes de lavra (Yu et al., 2023; Guedes, 2023).

Os métodos tradicionais de segmentação, baseados na definição manual de atributos,
apresentam limitações diante da elevada variabilidade textural e das condições de iluminação
observadas em ambientes geológicos. Nesse contexto, técnicas de aprendizado profundo pas-
saram a desempenhar papel importante na visão computacional aplicada às geociências, permi-
tindo a extração automática de padrões complexos presentes nas imagens (Lecun; Kavukcuoglu;
Farabet, 2010; Yu et al., 2023; Lin et al., 2025).

2.4 Inteligência Artificial

A IA corresponde ao desenvolvimento de métodos capazes de extrair informações rele-
vantes a partir de dados, permitindo tarefas como reconhecimento de padrões e apoio à tomada
de decisão, conforme Molossi et al. (2025). Na análise de imagens, esses métodos permitem
processar grandes volumes de dados, reduzindo limitações associadas à interpretação manual
(Barros, 2024; Molossi et al., 2025).

Nas geociências, sua aplicação tem se consolidado diante da complexidade dos dados
geológicos, caracterizados por alta variabilidade textural, iluminação heterogênea e transições
graduais entre litologias. Essas condições tornam abordagens baseadas em regras fixas pouco
eficientes, favorecendo métodos capazes de lidar com padrões não lineares (Barros, 2024; Rubo,
2022).

Segundo Rubo (2022) e Wang et al. (2025), o aprendizado supervisionado é uma das
abordagens mais utilizadas, baseado no treinamento de modelos a partir de dados rotulados. O
desempenho depende diretamente da qualidade e da representatividade do conjunto de treina-
mento, bem como do equilíbrio entre as classes. Quando há desbalanceamento entre as classes,
a rede tende a privilegiar o aprendizado daquelas com maior número de amostras, reduzindo sua
capacidade de reconhecer corretamente as classes menos representadas. Como consequência, a
capacidade de generalização do modelo pode ser comprometida, tornando necessárias estraté-
gias como a ponderação das classes durante o treinamento, a ampliação do conjunto de dados
rotulados ou a aplicação de técnicas de aumento de dados (Rubo, 2022; Wang et al., 2025).

A IA, nesse contexto, atua como suporte à interpretação geológica, permitindo sistema-



19

tizar padrões e ampliar a escala de análise (Molossi et al., 2025). Sua aplicação, entretanto,
depende da consistência dos dados e da validação dos resultados com base no conhecimento
geológico, garantindo coerência interpretativa (Viana, 2021).

2.5 Redes Neurais - U-Net

As redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks – ANN) representam uma das
principais abordagens da IA voltadas à modelagem de padrões complexos em dados multidi-
mensionais (Lecun; Kavukcuoglu; Farabet, 2010; Molossi et al., 2025). Entre essas arqui-
teturas, CNNs assumem papel de destaque em aplicações envolvendo imagens digitais, pois
permitem aprender representações diretamente a partir dos dados de entrada, dispensando a
definição manual de atributos (Lecun; Kavukcuoglu; Farabet, 2010; Rubo, 2022).

Segundo LeCun, Kavukcuoglu e Farabet (2010), esse processo possibilita a extração
de informações em diferentes níveis de abstração, abrangendo desde características simples,
como bordas e orientações, até padrões mais complexos relacionados à textura e à organização
espacial dos materiais. Em aplicações geológicas, essa capacidade favorece a identificação de
feições associadas às diferentes litologias e às relações entre os constituintes do afloramento
(Lin et al., 2025).

Na segmentação de imagens, as CNNs são amplamente empregadas em tarefas de seg-
mentação semântica, nas quais cada pixel é associado a uma determinada classe (Yu et al., 2023;
Wang et al., 2025). Conforme discutido por Sato (2025) e Wang et al. (2025), esse tipo de abor-
dagem é particularmente adequado às geociências, onde a delimitação de unidades litológicas e
descontinuidades depende frequentemente de variações sutis de cor, textura e rugosidade. Em
contraste com métodos tradicionais, as redes convolucionais extraem automaticamente as ca-
racterísticas mais relevantes, tornando-se mais robustas frente à elevada variabilidade observada
em afloramentos e frentes de lavra (Ullah et al., 2024; Shirmard et al., 2022; Lin et al., 2025).

Entre as arquiteturas propostas para segmentação semântica, a U-Net consolidou-se
como uma das mais difundidas nas geociências (Guedes, 2023; Yu et al., 2023; Wang et al.,
2025). Sua estrutura é baseada em um arranjo codificador–decodificador, no qual a etapa de co-
dificação é responsável pela extração de características em múltiplas escalas, enquanto a etapa
de decodificação promove a reconstrução do mapa de segmentação na resolução original (Fi-
gura 2). As conexões de atalho estabelecidas entre essas duas etapas preservam informações
espaciais de maior resolução, contribuindo para a delimitação de contatos litológicos e outras
feições mais sutis (Guedes, 2023; Wang et al., 2025; Molossi et al., 2025). Conforme apresen-
tado na Figura 2, as setas horizontais representam o fluxo de processamento da rede, em que a
imagem passa sucessivamente por operações de convolução e redução da resolução durante a
etapa de codificação, até atingir a representação de maior abstração. Na etapa de decodificação,
convoluções transpostas restauram gradualmente a resolução da imagem, enquanto as conexões
de atalho, indicadas pelas setas laterais, transferem informações espaciais da etapa de codifi-
cação para a correspondente etapa de decodificação, permitindo recuperar detalhes perdidos
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durante o processo de redução da resolução e favorecendo uma segmentação mais precisa.

Figura 2 – Arquitetura da U-Net aplicada à segmentação semântica.

Fonte: Retirado de Guedes (2023).

A aplicação dessas arquiteturas em imagens de alta resolução impõe restrições rela-
cionadas ao custo computacional e ao consumo de memória. Por essa razão, é comum que o
processamento seja realizado sobre blocos (tiles), estratégia que permite dividir a imagem em
regiões menores e tornar a inferência computacionalmente viável (Lin et al., 2025; Wang et

al., 2025). A escolha do tamanho desses blocos envolve um compromisso entre a preservação
dos detalhes locais e a manutenção do contexto espacial necessário à interpretação geológica.
Após a inferência, os resultados obtidos para cada bloco são recompostos, restabelecendo a
continuidade espacial dos rótulos, como ilustrado na Figura 2.

Neste trabalho, a U-Net foi aplicada à segmentação de imagens fotogramétricas da
frente de lavra, possibilitando a classificação pixel a pixel das litologias. As máscaras pro-
duzidas serviram de base para a transferência de rótulos e sua posterior projeção no espaço
tridimensional, permitindo a construção de modelos geológicos temáticos em 3D.

2.6 Transferência de Rótulos

A transferência de rótulos consiste na associação das informações obtidas em imagens
bidimensionais ao modelo tridimensional, permitindo a geração de modelos geológicos 3D te-
máticos (Sato, 2025). Segundo Guedes (2023), essa integração estabelece uma ligação entre
as máscaras de segmentação produzidas em duas dimensões e a nuvem de pontos densa gerada
pelo fluxo SfM-MVS.
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A base desse processo está na relação geométrica entre espaço-imagem (2D) e espaço-
objeto (3D) estabelecida na reconstrução fotogramétrica (Liang et al., 2022). Conforme dis-
cutido por Viana (2021) e Liang et al. (2022), a estimativa dos parâmetros de orientação das
câmeras, obtida por meio do ajustamento de feixes perspectivos (bundle adjustment), possibi-
lita relacionar cada pixel das fotografias à sua posição correspondente no espaço tridimensio-
nal. Com base nessa relação, a reprojeção viabiliza a transferência dos rótulos para a nuvem
de pontos ou malha 3D (Sato, 2025). Para aumentar a coerência espacial, podem ser aplica-
das transformações geométricas, interpolação dos dados e outras estratégias de integração das
informações provenientes de diferentes imagens. Uma das estratégias descritas na literatura
é a votação majoritária, na qual a classe mais frequentemente atribuída a um mesmo ponto é
adotada como resultado final, reduzindo inconsistências na classificação (Sato, 2025; Guedes,
2023).

De acordo com Chen et al. (2022) e Sato (2025), a qualidade da transferência de ró-
tulos depende tanto da precisão geométrica do modelo fotogramétrico quanto da consistência
da segmentação semântica. Fatores como sombras, oclusões, baixa variabilidade textural e im-
precisões na reconstrução podem comprometer a correspondência entre as imagens e o modelo
tridimensional (Viana, 2021). Da mesma forma, erros presentes nas regiões de contato entre
litologias tendem a ser propagados durante a projeção dos rótulos, influenciando a qualidade da
classificação obtida em três dimensões (Chen et al., 2022; Sato, 2025).

Apesar dessas limitações, a transferência automatizada de rótulos tem ampliado as pos-
sibilidades de integração entre segmentação semântica e modelagem tridimensional. Conforme
observado por Sato (2025) e Molossi et al. (2025), essa abordagem reduz parte da subjetividade
associada à interpretação exclusivamente manual e favorece a obtenção de modelos mais contí-
nuos e reprodutíveis. Como consequência, torna-se possível incorporar informações temáticas
aos modelos fotogramétricos, ampliando seu potencial de aplicação em diferentes escalas de
análise (Sato, 2025; Liang et al., 2022).
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3 ESTADO DA ARTE

3.1 Fotogrametria digital aplicada à modelagem geológica

A consolidação da fotogrametria digital nas geociências, especialmente com a popu-
larização dos VANTs e dos fluxos baseados em SfM-MVS, ampliou significativamente a ca-
pacidade de obtenção de modelos tridimensionais de afloramentos com elevado nível de deta-
lhamento. Esses modelos vêm sendo empregados em diferentes aplicações, incluindo carac-
terização geométrica de superfícies rochosas, análise estrutural e estimativas volumétricas em
ambientes geológicos e minerários.

Os trabalhos desenvolvidos por Grohmann et al. (2019) e Goudinho (2023) evidenciam
a eficiência dessas abordagens na reconstrução digital de afloramentos e na extração de infor-
mações geométricas a partir dos modelos gerados. O avanço observado nas etapas de aquisição
e representação espacial dos dados permitiu ampliar a escala das análises e reduzir parte das
limitações associadas às observações exclusivamente realizadas em campo.

Apesar desse progresso, a interpretação geológica dos modelos tridimensionais perma-
nece fortemente dependente da análise especializada. A delimitação de unidades litológicas e a
identificação de padrões geológicos continuam sendo realizadas, em grande medida, por meio
de procedimentos manuais, o que pode introduzir subjetividade e dificultar a reprodução e a
padronização dos resultados. Dessa forma, embora a reconstrução geométrica tenha alcançado
elevado grau de maturidade, a atribuição automática de informações temáticas ainda representa
um desafio em aberto.

3.2 Aplicação de inteligência artificial em imagens geológicas

O uso de técnicas de IA, especialmente aprendizado profundo, tem se expandido na
análise de imagens geológicas, permitindo avanços em tarefas de classificação e segmentação
semântica. CNNs têm demonstrado elevada capacidade de extração de características e reco-
nhecimento de padrões, sendo aplicadas em tarefas de classificação e segmentação semântica
de imagens (Lecun; Kavukcuoglu; Farabet, 2010).

Aplicações recentes reportadas na literatura demonstram resultados consistentes na seg-
mentação de imagens geológicas e MDA, indicando potencial para automatização parcial de
etapas tradicionalmente interpretativas (Viana, 2021). Esses avanços evidenciam o potencial
da IA para automatizar etapas tradicionalmente dependentes da interpretação humana e reduzir
parte da subjetividade inerente ao processo. Ainda assim, o desempenho dessas abordagens
permanece diretamente relacionado à disponibilidade de conjuntos de dados rotulados, além da
capacidade de generalização dos modelos frente à variabilidade litológica, textural e de ilumi-
nação observada em diferentes contextos geológicos.
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3.3 Integração entre fotogrametria e inteligência artificial

A integração entre fotogrametria digital e IA representa uma abordagem recente na
modelagem geológica, associando a aquisição de modelos tridimensionais de alta resolução à
automatização da interpretação das imagens utilizadas na reconstrução.

Nesse contexto, estudos recentes têm explorado a aplicação de modelos de segmentação
semântica em imagens derivadas de levantamentos fotogramétricos, permitindo a propagação
de informações litológicas para modelos tridimensionais. Entretanto, muitas dessas aplicações
ainda tratam separadamente as etapas de aquisição, segmentação e integração espacial dos da-
dos.

Dessa forma, a utilização de metodologias voltadas à transferência de rótulos entre ima-
gens e sua posterior associação ao modelo tridimensional apresenta-se como uma alternativa
para ampliar conjuntos de dados segmentados e reduzir a dependência de rotulação manual,
contribuindo para análises mais contínuas e reprodutíveis em modelagem geológica.
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4 ÁREA DE ESTUDO

4.1 Geologia Regional

O estado do RS está inserido na porção central da Província Mantiqueira, sendo cons-
tituído predominantemente por rochas neoproterozoicas e paleozoicas iniciais. A leste ocorre
a Província Costeira, formada por depósitos cenozoicos, enquanto as porções norte e oeste são
ocupadas pela Província Paraná, composta principalmente por unidades sedimentares e vulcâ-
nicas do Permiano ao Jurássico. Na região sul da Província Mantiqueira localiza-se o Escudo
Sul-Rio-Grandense (ESRG), conforme ilustrado na Figura 3 (Porcher; Lopes, 2000).

O ESRG é constituído por um conjunto de blocos crustais de idade pré-cambriana e
paleozoica inicial, englobando parte do Cráton Rio de La Plata e do Cinturão Dom Feliciano
(CDF). Enquanto o Cráton Rio de La Plata concentra exposições de rochas paleoproterozoicas,
especialmente no setor sudoeste do escudo, o CDF constitui uma faixa móvel neoproterozoica
amplamente distribuída pelas porções leste e central do estado, preservando registros de intensa
reativação tectônica e retrabalhamento crustal (Laux, 2021; Hartmann; Chemale; Philipp, 2007;
Philipp; Pimentel; Chemale jr., 2016).

A configuração atual desses blocos reflete uma evolução tectônica vinculada aos pro-
cessos de fragmentação do supercontinente Rodínia e posterior amalgamação do Gondwana
durante a Orogênese Brasiliana–Pan-Africana, entre aproximadamente 890 e 540 Ma. Como
resultado, a província registra associações de rochas metamórficas, ígneas e sedimentares com
diferentes idades, origens e graus de evolução tectônica, refletindo a complexa história geodi-
nâmica da margem sul do continente sul-americano (Laux, 2021; Philipp; Pimentel; Chemale
jr., 2016; Philipp; Pimentel; Basei, 2018).

A estruturação regional do escudo é controlada principalmente por lineamentos NE–SW
e NW–SE, associados aos eventos tectônicos brasilianos (Porcher; Lopes, 2000). Esses proces-
sos envolveram acréscimo de crosta juvenil, formação de arcos magmáticos vulcano-plutônicos
e intensa reciclagem crustal, compatíveis com modelos de tectônica de placas e sucessivos epi-
sódios de convergência continental (Laux, 2021; Philipp; Pimentel; Chemale jr., 2016).
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Figura 3 – Províncias estruturais brasileiras (A) e províncias geológicas do Rio Grande do Sul
(B).

Fonte: Retirado de CPRM, Projeto Escudo Sul-Rio-Grandense (2021), modificado de Laux (2021).

4.2 Escudo Sul-Rio-Grandense

O ESRG resulta de sucessivos processos de formação e deformação crustal associados
principalmente aos ciclos orogênicos Transamazônico (2,26–2,00 Ga) e Brasiliano (900–535
Ma), ambos fundamentais para a evolução da porção meridional do continente sul-americano.
Embora não haja registros preservados do embasamento arqueano no estado, a evolução neo-
proterozoica desenvolveu-se sobre fragmentos crustais mais antigos pertencentes ao Cráton Rio
de La Plata (Hartmann; Chemale; Philipp, 2007).

Durante o Neoproterozoico, as interações entre placas tectônicas resultaram na forma-
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ção do CDF, unidade tectônica com área aflorante do ESRG (Hartmann; Chemale; Philipp,
2007). Sua origem está associada à convergência entre os crátons Rio de La Plata e Kalahari,
promovendo a justaposição de diferentes associações petrotectônicas e definindo grande parte
da configuração estrutural atual do sul do Brasil (Fernandes et al., 1995).

Com base em dados geoquímicos, isotópicos e geocronológicos, a porção meridional
do ESRG pode ser subdividida em diferentes domínios tectônicos (Laux, 2021), conforme sin-
tetizado na Figura 4:

• Cinturão Vila Nova (Terreno São Gabriel): composto por gnaisses tonalíticos a granodio-
ríticos, rochas vulcanossedimentares nas fácies xisto-verde a anfibolito, unidades máfico-
ultramáficas e granitos foliados.

• Cinturão Tijucas (Terreno Tijucas): constituído por rochas supracrustais metamorfizadas
nas fácies xisto-verde a anfibolito, além de exposições de embasamento gnáissico paleo-
proterozoico.

• Batólito Pelotas: domínio composto predominantemente por granitos, gnaisses e migma-
titos.

• Complexo Granulítico/Bloco Taquarembó (Terreno Taquarembó): formado por gnaisses
quartzofeldspáticos, rochas máficas e ultramáficas e unidades supracrustais metamorfiza-
das nas fácies granulito a anfibolito, posteriormente intrudidas por granitos brasilianos.
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Figura 4 – Mapa das principais unidades tectônicas do Rio Grande do Sul.

Fonte: Retirado de Laux (2021).

4.3 Domínio Ocidental do ESRG

O Cinturão Vila Nova (Chemale, 2000), também denominado Terreno São Gabriel
(TSG), corresponde a um prisma acrescionário juvenil formado durante o Neoproterozoico.
Esse domínio reúne associações petrotectônicas relacionadas a ambientes de margem passiva,
sistemas de retro-arco, ofiolitos e arcos magmáticos vulcano-sedimentares e plutônicos (Hart-
mann; Chemale; Philipp, 2007).

Esse domínio encontra-se delimitado estruturalmente por importantes zonas de cisa-
lhamento regionais, com destaque para a Zona de Cisalhamento de Caçapava do Sul (ZCCS),
interpretada como possível sutura tectônica, além do Lineamento Ibaré (ZCI), que marca a com-
partimentação sul do sistema, e, ao norte e oeste, por coberturas sedimentares fanerozoicas da
Bacia do Paraná (Da Costa, 2023; Laux, 2021).

A evolução do TSG está associada à Orogênese São Gabriel, responsável pela formação
de dois principais arcos magmáticos. O Arco Passinho, localizado mais ao sul, é interpretado
como um arco de ilhas intraoceânico e apresenta rochas de assinatura geoquímica mais primi-
tiva. Já o Arco Continental São Gabriel desenvolveu-se em uma margem continental ativa, re-
gistrando um magmatismo progressivamente mais evoluído (Laux, 2021; Hartmann; Chemale;
Philipp, 2007; Philipp; Pimentel; Basei, 2018).
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No TSG destaca-se o CMPF, que corresponde à principal sequência supracrustal da
região de Caçapava do Sul (Porcher; Lopes, 2000). Essa sequência metavulcano-sedimentar
é composta predominantemente por metapelitos, mármores e quartzitos, com ocorrências su-
bordinadas de anfibolitos e metabasaltos, registrando metamorfismo variando entre as fácies
xisto-verde e anfibolito inferior (Hoerlle et al., 2023). Dados isotópicos indicam ainda contri-
buição de fontes crustais diversas, evidenciadas por zircões detríticos com ampla variação de
idades, entre o Arqueano e o Neoproterozoico (De Toni; Da Costa, 2024; Philipp; Pimentel;
Chemale jr., 2016).

A evolução desse conjunto foi posteriormente marcada pela intrusão do Complexo Gra-
nítico Caçapava do Sul (CGCS), um corpo granítico sintectônico alongado na direção N–S, cuja
colocação ocorreu entre aproximadamente 600 e 557 Ma (Hoerlle et al., 2023; Remus et al.,
2000). Essa intrusão está relacionada à dinâmica da ZCCS, um importante sistema transpres-
sivo responsável por acomodar parte significativa da deformação regional (De Toni; Da Costa,
2024).

4.4 Geologia Estrutural

A evolução estrutural da região está associada aos eventos tectônicos neoproterozoicos
relacionados ao desenvolvimento do CDF (Fernandes et al., 1995). No domínio ocidental do
TSG predominam zonas de cisalhamento transcorrentes de deformação progressiva, entre as
quais se destaca a ZCCS, de direção preferencial NNE–SSW (De Toni; Da Costa, 2024).

A intrusão do CGCS ocorreu de forma sintectônica ao longo da ZCCS durante o Ediaca-
rano, sob um regime transpressivo regional (Da Costa, 2023). Esse comportamento se expressa
por indicadores cinemáticos distintos ao longo do corpo granítico, com predominância de mo-
vimentação sinistral no setor oeste e destral no setor sudeste, caracterizando um sistema de
deformação transpressiva associado à ascensão do batólito, contribuindo para o soerguimento
do Alto Estrutural de Caçapava do Sul (De Toni; Da Costa, 2024).

Na área de estudo, o arcabouço estrutural é marcado por zonas transcorrentes e fratu-
ramentos tardios com direções preferenciais NW–SE e NNW–SSE, além de estruturas subor-
dinadas NE–SW, que afetam tanto CMPF quanto os corpos graníticos intrusivos. Essas des-
continuidades exercem importante controle sobre a compartimentação dos taludes e do relevo,
além de condicionarem a distribuição espacial dos corpos carbonáticos, que frequentemente
ocorrem como lentes alongadas segundo a foliação regional. Também influenciam a circulação
de fluidos hidrotermais e a heterogeneidade litológica observada nos afloramentos (Da Costa,
2023).

4.5 Geologia Local

A área de estudo localiza-se na região central do estado do Rio Grande do Sul, no mu-
nicípio de Caçapava do Sul, especificamente na localidade industrial de Caieiras. O município
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situa-se a aproximadamente 260 km de Porto Alegre, com acesso principal pela BR-290 até o
entroncamento com a BR-392, seguindo em direção ao sul.

A região das Caieiras concentra importantes atividades de explotação de calcário e már-
more no município (Rangel et al., 2014), sendo caracterizada pela presença de cavas e taludes
com elevada exposição rochosa. A área selecionada para o desenvolvimento deste trabalho
corresponde a uma dessas frentes de lavra, conforme ilustrado na Figura 5.

Figura 5 – Mapa de localização da área de estudo.

Fonte: Autora (2026).

A geologia local é representada por uma sequência metassedimentar química e clástica
pertencente ao CMPF, composta principalmente por mármores, xistos e quartzitos. Esses metas-
sedimentos encontram-se intrudidos por corpos graníticos e, subordinadamente, por intrusões
anfibolíticas (Bitencourt, 1983).

A exposição dos taludes permite a observação direta das relações de contato entre as
diferentes litologias, bem como das estruturas associadas à deformação regional (Figura 6).
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Figura 6 – Fotografia aérea evidenciando as bancadas da cava de mineração.

Fonte: Autora (2026).

O principal litotipo presente na área corresponde a mármores dolomíticos com colora-
ção variando entre branco e cinza claro. Essas rochas apresentam textura predominantemente
granoblástica e granulometria fina a média de tamanho variando entre 0,2 e 0,8 cm. Mineralo-
gicamente, são compostas essencialmente por dolomita e calcita, cuja distinção macroscópica
é dificultada em observações a olho nu ou com lupa de mão.

Além dos mármores, ocorrem níveis quartzíticos, xistos e zonas de contato com corpos
graníticos intrusivos, conferindo elevada heterogeneidade textural e cromática aos afloramentos
(Figura 7).
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Figura 7 – Perfil das principais litologias observadas na área de estudo: o mármore, o xisto e o
granito.

Fonte: Autora (2026).

A exposição contínua dos taludes, associada ao contraste visual entre as litologias e
à presença de contatos bem definidos, torna a área particularmente favorável à aplicação de
técnicas de fotogrametria digital e segmentação semântica voltadas à distinção litológica e à
construção de modelos geológicos tridimensionais.
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5 MATERIAIS E MÉTODOS

O trabalho foi desenvolvido a partir de uma base fotogramétrica adquirida em uma
frente de lavra de mármore localizada na região das Caieiras, no município de Caçapava do Sul,
RS. A área foi tratada como uma superfície geológica exposta, na qual a geometria dos taludes,
a continuidade dos contatos e as diferenças visuais entre os materiais puderam ser registradas
por imagens aéreas e posteriormente convertidas em produtos tridimensionais.

A metodologia foi organizada para transformar a informação visual do afloramento em
modelos geológicos temáticos. Para isso, as imagens do levantamento foram processadas inici-
almente no ambiente fotogramétrico, gerando a base geométrica da frente de lavra. Em seguida,
parte das imagens foi interpretada manualmente, considerando as unidades reconhecíveis. Es-
sas interpretações serviram como referência para a transferência automática de rótulos, para o
treinamento da rede neural e para a predição das máscaras litológicas. Ao final do processo,
as máscaras classificadas foram novamente associadas à geometria fotogramétrica, permitindo
representar em três dimensões a distribuição espacial das classes mapeadas.

A definição das classes não teve como objetivo substituir uma descrição petrográfica
detalhada, mas organizar a superfície exposta em categorias geológicas operacionais. Assim,
foram utilizadas três classes principais: Mármore, Intrusão e Estéril. Essa divisão foi suficiente
para o objetivo do trabalho porque separa os principais domínios reconhecíveis na frente de la-
vra, distinguindo a rocha carbonática explorada, os corpos ou faixas intrusivas que interrompem
essa continuidade e os materiais sem interesse direto para a interpretação litológica principal. A
classificação foi, portanto, conduzida na escala da imagem e do modelo tridimensional, consi-
derando aquilo que poderia ser reconhecido de forma consistente por cor, textura, continuidade
superficial e relação de contato.

5.1 Fluxo de Trabalho

A metodologia adotada neste estudo foi organizada em três etapas principais, conforme
apresentado no fluxograma da Figura 8. Essa divisão permitiu estruturar as atividades desen-
volvidas desde o planejamento da pesquisa até a obtenção do modelo geológico tridimensional
temático.

Para a realização do estudo, as atividades foram distribuídas nas seguintes etapas:

1. Etapa preliminar – definição do estudo e revisão bibliográfica sobre fotogrametria digi-
tal, geologia e aplicações de IA na segmentação de imagens geológicas;

2. Etapa de campo – aquisição das imagens do afloramento utilizando VANT equipado
com sistema RTK e organização inicial dos dados obtidos;

3. Etapa pós-campo – organização e processamento das imagens, envolvendo o processa-
mento fotogramétrico para geração do modelo tridimensional e o processamento com IA
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para segmentação das litologias, culminando na integração dos resultados para a constru-
ção do modelo geológico tridimensional temático.

Figura 8 – Fluxograma das etapas metodológicas desenvolvidas neste trabalho.

Fonte: Autora (2026).
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5.2 Aquisição dos Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi composta por imagens aéreas obtidas na
região das Caieiras, em uma frente de lavra de mármore. O levantamento aerofotogramétrico
e o planejamento dos voos foram realizados pelo Laboratório de Modelagem Geológica (LAB-
MODEL) da Universidade Federal do Pampa (UNIPAMPA).

As imagens foram adquiridas em 08 de novembro de 2024, com o uso de um drone
DJI Matrice 300 equipado com sistema de posicionamento RTK e câmera Zenmuse P1 de 35
mm (Figura 9), resolução de 8192 × 5460 pixels, altitude média de voo de 35,6 m e resolu-
ção espacial de 4,80 mm/pixel. A campanha de aquisição foi realizada ao longo de uma tarde,
cobrindo uma área de 0,0375 km2. A Figura 10 apresenta a distribuição espacial das fotogra-
fias e suas respectivas posições durante o voo, registradas diretamente pelo sistema RTK. Esse
sistema permitiu o georreferenciamento direto das imagens, reduzindo a necessidade de etapas
adicionais de georreferenciamento durante o processamento fotogramétrico.

Figura 9 – Equipamentos e infraestrutura utilizados durante o levantamento fotogramétrico:
(a) antena RTK; (b) drone DJI Matrice 300 equipado com câmera Zenmuse P1; e
(c) local de decolagem e pouso.

Fonte: Autora (2026).
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Figura 10 – Distribuição espacial das fotografias após o alinhamento no Metashape. Os
retângulos azuis representam as posições e orientações das câmeras durante a
aquisição das imagens, enquanto as linhas indicam a sequência de aquisição ao
longo da missão de voo.

Fonte: Autora (2026).

O voo foi planejado para cobrir integralmente os taludes expostos na frente de lavra e
para manter sobreposição suficiente entre fotografias consecutivas. Essa condição foi neces-
sária para garantir a reconstrução da geometria da área no processamento fotogramétrico e,
posteriormente, permitir a associação entre as imagens, as máscaras litológicas e os modelos
tridimensionais.

Após a aquisição das imagens em campo, as fotografias foram organizadas em diretó-
rios de trabalho e utilizadas como entrada nas etapas de reconstrução fotogramétrica, rotulação
manual, transferência de rótulos e segmentação semântica.

5.3 Processamento Fotogramétrico

O processamento fotogramétrico foi executado no software Agisoft Metashape Profes-
sional, versão 2.3.1. As fotografias aéreas foram importadas para o projeto e processadas se-
guindo o fluxo de reconstrução fotogramétrica disponível no programa.

A primeira etapa consistiu no alinhamento das fotografias. Nessa fase, o Metashape
identificou pontos homólogos entre as imagens e estimou a posição relativa das câmeras. Como
resultado, foi gerada a nuvem de pontos esparsa, utilizada para verificar a consistência inicial
do bloco fotogramétrico e a cobertura da área de estudo. Com o alinhamento concluído, foram
gerados os mapas de profundidade. Essa etapa foi configurada com qualidade média e filtragem
suave, buscando manter um equilíbrio entre detalhamento geométrico e viabilidade de proces-
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samento. A partir dos mapas de profundidade, foi produzida a nuvem de pontos densa, que
serviu como base para a reconstrução da superfície tridimensional da frente de lavra.

Na etapa seguinte, foi construída a malha tridimensional. A malha foi gerada a partir
dos mapas de profundidade, utilizando superfície arbitrária, elevada densidade de faces e inter-
polação habilitada. A interpolação permitiu preencher pequenas descontinuidades da superfície
reconstruída em regiões onde a densidade de pontos era menor, produzindo uma representação
mais contínua da malha. A opção por superfície arbitrária foi adequada ao contexto da frente
de lavra porque os taludes não se comportam como uma superfície topográfica simples. A ex-
posição apresenta variações abruptas, faces inclinadas, quebras de relevo e descontinuidades
associadas ao corte da lavra. A representação por malha permitiu preservar essas variações e
manter a leitura tridimensional das unidades ao longo da superfície exposta.

Depois da geração da malha, foram produzidas as texturas associadas ao modelo. O
mapeamento foi realizado com a opção Keep UV, e a mistura das imagens foi configurada
no modo mosaico. Esse procedimento permitiu manter a correspondência entre a geometria
tridimensional, as fotografias originais e as máscaras produzidas pela segmentação. Como a
classificação litológica foi feita sobre as imagens, a coerência entre textura e geometria foi
necessária para que os rótulos não fossem tratados apenas como uma informação bidimensional,
mas como uma interpretação projetada sobre a superfície do afloramento.

Os produtos fotogramétricos resultantes dessa etapa foram utilizados como base geo-
métrica para a construção dos modelos geológicos tridimensionais.

5.4 Rotulação Manual

A preparação do conjunto inicial de treinamento começou pela escolha de imagens re-
presentativas da área de estudo. Foram selecionadas dez imagens do levantamento aerofotogra-
métrico, considerando variações de iluminação, visibilidade dos taludes, presença das princi-
pais unidades e ocorrência de contatos reconhecíveis entre os materiais. A seleção não buscou
apenas imagens visualmente melhores, mas fotografias que reunissem situações geológicas re-
levantes para a classificação.

A rotulação foi realizada por meio de interpretação visual direta das imagens, utilizando
o software GIMP (GNU Image Manipulation Program) para a criação das máscaras de segmen-
tação. Em cada fotografia selecionada, foram delimitadas manualmente as áreas corresponden-
tes às classes litológicas de interesse. A separação das classes levou em conta principalmente a
coloração, a textura superficial e a relação de contato observada entre os materiais.

Foram definidas três classes para o treinamento, conforme Tabela 1:
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Tabela 1 – Classes utilizadas na rotulação manual e principais características observadas nas
imagens.

Classe Características visuais predo-
minantes

Critérios de interpretação

Mármore Tonalidades claras, textura re-
lativamente homogênea e am-
pla continuidade espacial na
frente de lavra.

Unidade carbonática princi-
pal, identificada pela colora-
ção clara e pela predominân-
cia na superfície exposta.

Intrusão Faixas ou corpos estreitos,
geralmente mais escuros e
com maior contraste em rela-
ção ao mármore.

Feições descontínuas, deli-
mitadas principalmente pelo
contraste visual e pelas rela-
ções de contato com as de-
mais unidades.

Estéril Materiais de coloração variá-
vel, frequentemente mais es-
curos ou avermelhados, com
textura heterogênea.

Regiões que não pertencem à
unidade carbonática principal
e que correspondem aos ma-
teriais de cobertura e demais
porções sem interesse de la-
vra.

Fonte: Autora.

As máscaras resultantes dessa etapa formaram o conjunto inicial de dados rotulados.
Esse conjunto foi utilizado primeiro na transferência automática de rótulos e, posteriormente, no
treinamento supervisionado da rede neural. A rotulação manual foi mantida restrita às imagens
selecionadas, enquanto a ampliação do banco de dados foi realizada por propagação automática.

5.5 Transferência de Rótulos

Após a produção das máscaras manuais, foi executada a transferência automática de
rótulos para ampliar o conjunto de treinamento. Essa etapa foi implementada em Python, utili-
zando as bibliotecas OpenCV (OpenCV, 2026), NumPy (NumPy Developers, 2026), Matplotlib

(Matplotlib Development Team, 2026), TensorFlow (TensorFlow, 2026), scikit-image (scikit-
image Developers, 2026) e scikit-learn (scikit-learn Developers, 2026).

O procedimento partiu das imagens previamente rotuladas e explorou a sobreposição
existente entre as fotografias obtidas no levantamento aerofotogramétrico. Como uma mesma
porção da frente de lavra é registrada em diferentes imagens, ainda que sob pequenas variações
de perspectiva, escala e iluminação, foi possível estabelecer correspondências entre essas fo-
tografias e propagar automaticamente as máscaras para novas imagens. A Figura 11 apresenta
um exemplo do estabelecimento de correspondências entre pontos característicos em duas ima-
gens sobrepostas, ilustrando o princípio utilizado para identificar feições equivalentes antes da
propagação das máscaras.
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Figura 11 – Exemplo de correspondências entre pontos característicos identificados em duas
imagens sobrepostas utilizando o algoritmo SIFT.

Fonte: Adaptado de OpenCV (2025).

Para essa identificação de correspondências foram empregadas técnicas de visão com-
putacional disponíveis na biblioteca OpenCV (OpenCV, 2024). Inicialmente, o algoritmo SIFT
(Scale-Invariant Feature Transform) foi utilizado para detectar pontos característicos nas ima-
gens e gerar descritores capazes de representar essas feições de forma robusta a variações de
escala e rotação. Em seguida, os descritores foram comparados utilizando o algoritmo FLANN
(Fast Library for Approximate Nearest Neighbors), que realiza a busca eficiente pelas corres-
pondências mais semelhantes entre duas imagens, conforme observado na Figura 12 em um
exemplo das imagens obtidas pelo drone.

Figura 12 – Correspondências estabelecidas entre imagens sobrepostas da bancada.

Fonte: Autora (2026).

As correspondências obtidas foram submetidas ao teste da razão de Lowe (Lowe’s Ratio

Test), que mantém apenas aquelas consideradas suficientemente distintas das demais possibili-
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dades de associação, reduzindo a ocorrência de correspondências ambíguas (OpenCV, 2024).
Posteriormente, foi aplicado o algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus) para eliminar
associações incompatíveis com a geometria comum entre as imagens, preservando apenas as
correspondências consistentes para a projeção das máscaras.

Durante a transferência foi utilizado o parâmetro distance buffer igual a 10, responsável
por controlar a tolerância espacial adotada na associação entre as feições correspondentes e
os rótulos propagados. Ao final do processo, as imagens e suas respectivas máscaras foram
organizadas em um banco de dados destinado ao treinamento supervisionado da rede neural.

Esse procedimento permitiu ampliar o conjunto de treinamento sem a necessidade de
rotular manualmente todas as fotografias do levantamento, reduzindo o esforço de interpretação
e mantendo as classes litológicas definidas na etapa inicial.

5.6 Segmentação Semântica

A segmentação semântica foi realizada em ambiente Python, utilizando a biblioteca
TensorFlow. O desenvolvimento e a execução dos códigos foram feitos no Spyder, distribuído
pela plataforma Anaconda.

A rede foi configurada no formato U-Net, com cinco níveis de profundidade (blocks =

5) e trinta e dois canais iniciais (channels = 32), sendo preparada para classificar três classes de
saída: Mármore, Intrusão e Estéril.

O processo foi dividido em três momentos: preparação do banco de dados, treinamento,
e aplicação do modelo. Essa divisão foi necessária para manter o controle sobre o tamanho das
imagens, a correspondência entre imagens e máscaras e a recomposição dos resultados após a
inferência.

5.6.1 Particionamento das Imagens

As imagens originais do levantamento apresentavam resolução elevada. Para viabilizar
o treinamento dentro das limitações de memória disponíveis, as imagens foram particionadas
em blocos menores de processamento, denominados tiles. A resolução de processamento foi
ajustada para 384 × 256 pixels.

A escolha desse tamanho considerou o equilíbrio entre viabilidade computacional e
preservação da informação geológica necessária para a classificação. Blocos muito grandes
aumentariam o custo de processamento e poderiam limitar o treinamento. Blocos muito peque-
nos, por outro lado, tenderiam a reduzir o contexto espacial disponível para a rede, dificultando
a leitura de contatos, continuidade de faixas e relações entre materiais vizinhos. A resolução
adotada permitiu manter detalhes visuais suficientes para a distinção das classes, sem exceder a
capacidade de processamento disponível.

Após a inferência, os blocos processados foram recompostos, de modo que a segmen-
tação final voltasse a representar a imagem completa. Com isso, foi possível trabalhar com
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imagens de alta resolução sem perder a correspondência espacial entre fotografia original, más-
cara predita e produto fotogramétrico.

5.6.2 Treinamento da Rede Neural

O treinamento supervisionado foi realizado com as imagens rotuladas manualmente e
com as máscaras adicionais geradas pela transferência automática de rótulos. Antes do trei-
namento, as imagens e máscaras foram organizadas em pares correspondentes, garantindo que
cada entrada da rede tivesse sua respectiva máscara de referência.

Foram utilizados lotes de dez imagens, definidos pelo parâmetro batch size = 10, e cem
épocas de treinamento, definidas pelo parâmetro epochs = 100. Inicialmente, foi separado um
subconjunto de validação correspondente a 10% dos dados disponíveis, indicado pelo parâmetro
validation split = 0,1. Esse treinamento inicial foi utilizado para acompanhar o comportamento
da rede durante o ajuste dos pesos e verificar a resposta do modelo diante de imagens não
utilizadas diretamente no treinamento.

A validação foi necessária porque as classes apresentavam diferenças visuais associa-
das à própria superfície da rocha, mas também sofriam influência de sombra, orientação do
talude, alteração superficial e variação de textura. Assim, o acompanhamento das métricas não
foi interpretado apenas como desempenho computacional, mas como indicação da capacidade
do modelo de manter coerência entre a segmentação e a organização geológica observada nas
imagens.

Após a análise dos resultados obtidos na validação, foi realizado um novo treinamento
utilizando todo o conjunto de dados rotulados. Esse segundo treinamento teve como objetivo
gerar o modelo final empregado na predição das máscaras litológicas do levantamento.

Todos os procedimentos de treinamento da rede neural e geração das predições foram
executados em um computador equipado com processador Intel® Core™ i5-13600KF (3,50
GHz), 32 GB de memória RAM e placa de vídeo NVIDIA GeForce RTX 3060, utilizando o
sistema operacional Windows 11 Pro.

5.6.2.1 Parâmetros do Treinamento

Os principais parâmetros utilizados durante o treinamento da rede neural são apresenta-
dos na Tabela 2.
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Tabela 2 – Principais parâmetros utilizados no treinamento da rede neural U-Net.

Parâmetro Valor
Arquitetura U-Net
Número de classes 3
Classes Mármore, Intrusão e Estéril
Channels 32
Blocks 5
Batch size 10
Epochs 100
Resolução de processamento 384 × 256 pixels
Framework TensorFlow
Validation split 0,1
Distance buffer 10

Fonte: Autora (2026).

5.6.3 Predição das Máscaras

Com o modelo final treinado, foi executada a etapa de predição nas imagens. As ima-
gens foram processadas no mesmo padrão utilizado no treinamento, respeitando a resolução de
384 × 256 pixels e o particionamento em blocos.

Para cada imagem processada, a rede gerou uma máscara de segmentação contendo
as três classes definidas no trabalho. As máscaras resultantes foram verificadas visualmente
e organizadas para uso na etapa de construção dos modelos tridimensionais temáticos. Essa
verificação foi necessária porque a resposta da rede, embora automatizada, ainda precisava ser
analisada à luz da coerência geológica da superfície. Essas máscaras passaram a representar a
distribuição espacial das classes Mármore, Intrusão e Estéril nas imagens, servindo como base
para a individualização das unidades litológicas.

5.7 Construção dos Modelos Geológicos Tridimensionais

A construção dos modelos geológicos tridimensionais foi realizada a partir da asso-
ciação entre as máscaras preditas pela rede neural e os produtos fotogramétricos gerados no
Metashape. As máscaras foram utilizadas para separar as regiões correspondentes a cada classe
litológica nas imagens do levantamento.

O procedimento foi executado por classe. Inicialmente, foram selecionadas as imagens
e máscaras correspondentes à classe Mármore. A partir dessa seleção, foi gerado um modelo
tridimensional com textura temática associada a essa unidade. O mesmo procedimento foi repe-
tido para as classes Intrusão e Estéril. Para cada unidade litológica, foram produzidos modelos
independentes no Metashape. Em seguida, esses modelos foram integrados em uma única re-
presentação tridimensional temática da frente de lavra. Essa organização permitiu visualizar a
distribuição espacial das classes classificadas e observar a continuidade das unidades ao longo
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dos taludes.
A integração final permitiu visualizar a frente de lavra como um modelo tridimensional

classificado, no qual as unidades deixam de ser apenas polígonos ou máscaras bidimensionais
e passam a ocupar uma posição espacial coerente com a geometria do afloramento.

5.7.1 Avaliação do Desempenho da Rede

O desempenho da rede neural foi avaliado a partir das métricas obtidas durante a etapa
de validação. Para essa avaliação foram utilizados os valores de accuracy, precision, recall,
F1-score e support, métricas amplamente empregadas na avaliação de modelos de classificação
e segmentação semântica (scikit-learn Developers, 2026).

As métricas apresentadas são calculadas a partir da matriz de confusão, composta pelos
verdadeiros positivos (True Positives – TP), correspondentes às amostras corretamente classi-
ficadas como pertencentes à classe; verdadeiros negativos (True Negatives – TN), referentes
às amostras corretamente classificadas como não pertencentes à classe; falsos positivos (False

Positives – FP), que representam amostras incorretamente atribuídas à classe; e falsos negativos
(False Negatives – FN), correspondentes às amostras da classe que não foram identificadas pelo
modelo.

A métrica precision representa a proporção de predições positivas corretamente classi-
ficadas pelo modelo, sendo definida pela Equação 5.1.

Precision =
TP

TP + FP
(5.1)

O recall mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os elementos per-
tencentes a uma determinada classe, conforme expresso na Equação 5.2.

Recall =
TP

TP + FN
(5.2)

O F1-score corresponde à média harmônica entre precision e recall, permitindo avaliar
simultaneamente a precisão e a capacidade de detecção do modelo, sendo calculado de acordo
com a Equação 5.3.

F1 = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

(5.3)

A accuracy expressa a proporção de classificações corretas em relação ao total de amos-
tras avaliadas, conforme descrito na Equação 5.4.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(5.4)

O support corresponde ao número de amostras reais pertencentes a cada classe presentes
no conjunto de validação. Diferentemente das demais métricas, ele não representa uma medida
de desempenho do modelo, sendo utilizado apenas para indicar a quantidade de amostras dis-
poníveis em cada classe.
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As métricas foram utilizadas para verificar a resposta do modelo durante o treinamento
e para comparar o desempenho entre as classes Mármore, Intrusão e Estéril. A interpretação
desses valores foi feita em conjunto com a análise visual das máscaras, pois uma métrica global
elevada não garante, isoladamente, boa representação dos contatos litológicos. Por esse motivo,
os resultados quantitativos foram tratados como apoio à avaliação geológica das segmentações,
e não como único critério de validação.
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6 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Os resultados foram organizados a partir das três saídas principais do fluxo de trabalho:
a reconstrução fotogramétrica da frente de lavra, a segmentação das classes litológicas nas
imagens e a projeção dessas classes no modelo tridimensional.

A análise concentrou-se nas classes Mármore, Intrusão e Estéril, definidas para a inter-
pretação da frente de lavra. O interesse não foi apenas verificar se a rede apresentou valores
altos de acurácia, mas observar se as classes mantiveram relação espacial plausível com a su-
perfície reconstruída, especialmente nas zonas de contato, nas faixas descontínuas e nas áreas
afetadas por sombra ou variação textural.

6.1 Processamento Fotogramétrico

O processamento fotogramétrico resultou em um modelo tridimensional capaz de re-
presentar a geometria principal da frente de lavra. Das 6.816 imagens processadas, valor cor-
respondente ao somatório dos três conjuntos utilizados na geração dos modelos temáticos, com
2.272 imagens associadas a cada classe, desse total consolidado, 6.810 estações de câmera fo-
ram alinhadas. Assim, os valores apresentados são resultados do processamento organizado por
classe.

A distribuição das câmeras apresentou elevada sobreposição na maior parte da frente
de lavra, condição importante tanto para a reconstrução dos taludes quanto para a posterior
associação entre imagens, máscaras e modelos tridimensionais.

O alinhamento gerou 1.604.879 pontos de amarração, distribuídos em 20.479.024 pro-
jeções. O erro médio de reprojeção foi de 0,904 pixel. Para a escala deste trabalho, esse valor
indicou ajuste suficiente entre fotografias, posição das câmeras e superfície reconstruída. A
etapa também permitiu verificar que a geometria geral dos taludes foi preservada, sem perdas
relevantes nas áreas principais de interpretação (Tabela 3).
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Tabela 3 – Síntese dos principais resultados do alinhamento fotogramétrico.

Parâmetro Resultado
Imagens processadas no relatório consolidado 6.816
Imagens por conjunto temático 2.272
Estações de câmera alinhadas 6.810
Altitude média de voo 35,6 m
Resolução espacial 4,80 mm/pixel
Área de cobertura 0,0375 km2

Pontos de amarração 1.604.879
Projeções 20.479.024
Erro de reprojeção 0,904 pixel
Modelo da câmera Zenmuse P1, 35 mm
Resolução da imagem 8192 × 5460 pixels

Fonte: Autora (2026).

A estimativa média de erro das posições das câmeras foi de 5,40 cm no eixo X, 6,80
cm no eixo Y e 3,58 cm no eixo Z, resultando em erro total médio de 9,39 cm. Como a análise
proposta neste trabalho está voltada à distribuição litológica sobre a superfície exposta, e não à
demarcação cadastral de limites, esse erro não inviabilizou a aplicação do modelo. Ainda assim,
ele deve ser considerado na leitura dos contatos, principalmente quando as feições interpretadas
apresentam pequena espessura ou geometria descontínua.

Após o alinhamento, foram gerados 1.977 mapas de profundidade, configurados com
qualidade média e filtragem suave. A nuvem de pontos densa resultante apresentou 310.656.640
pontos, com precisão coordenada de 4,80 mm. Essa densidade permitiu representar as princi-
pais irregularidades da frente de lavra, incluindo mudanças de inclinação, quebras de relevo e
superfícies expostas nos taludes.

A reconstrução também gerou um modelo digital de elevação com resolução de 3,25
cm/pixel e densidade de 946 pontos/m2. Embora esse produto não seja o resultado final da
modelagem litológica, ele contribuiu para verificar a distribuição altimétrica da área e a conti-
nuidade geral da superfície reconstruída (Tabela 4). Na leitura geológica, essa etapa funcionou
como controle da forma do afloramento antes da aplicação das classes temáticas.
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Tabela 4 – Produtos gerados no processamento fotogramétrico.

Produto Resultado
Mapas de profundidade 1.977
Nuvem de pontos densa 310.656.640 pontos
Precisão coordenada da nuvem 4,80 mm
Modelo inicial 71.162.369 faces e 35.612.503 vértices
Modelo final 19.809.536 faces e 9.912.488 vértices
Textura final 2048 × 2048 × 168
Resolução do MDE 3,25 cm/pixel
Densidade do MDE 946 pontos/m2

Fonte: Autora (2026).

A malha final foi composta por 19.809.536 faces e 9.912.488 vértices. A redução em
relação ao modelo inicial, feita por meio da decimação de faces, tornou o arquivo mais ma-
nejável no ambiente do Metashape, sem eliminar a geometria necessária para a interpretação
dos taludes. A textura aplicada ao modelo manteve as diferenças cromáticas mais relevantes
da frente de lavra, como as porções claras associadas ao mármore, os materiais superiores de
tonalidade mais escura vinculadas ao estéril e as faixas de contraste relacionadas às intrusões.

A Figura 13 apresenta o modelo tridimensional texturizado gerado no Metashape, utili-
zado como base espacial para a integração posterior das classes litológicas.
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Figura 13 – Modelo tridimensional texturizado da área de estudo obtido por processamento fotogramétrico.

Fonte: Autora (2026).
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Visualmente, a superfície apresentou continuidade suficiente para acompanhar os prin-
cipais domínios da lavra. As lacunas observadas em bordas e regiões com menor cobertura não
comprometeram a leitura da área central, onde se concentrou a avaliação das classes.

6.2 Segmentação Semântica

A avaliação quantitativa da U-Net apresentou elevado desempenho global, com acurácia
de 0,99. As métricas de precisão, recall e F1-score também apresentaram valores elevados,
indicando boa capacidade de reprodução das máscaras de referência. Os resultados obtidos
para cada classe são apresentados na Tabela 5.

Além das classes geológicas, ocorre a categoria Other. Essa classe foi mantida como
categoria auxiliar da segmentação, representando pixels não atribuídos diretamente a nenhuma
das outras classes, como, por exemplo, vegetação, equipamentos e outras feições não contem-
pladas pelas classes litológicas.

Tabela 5 – Métricas de validação obtidas para a segmentação semântica.

Classe Suporte Precisão Recall F1-score
Estéril 122.603 1,00 0,99 0,99
Intrusão 15.677 0,91 0,83 0,87
Mármore 298.481 0,99 0,99 0,99
Other 54.759 0,98 0,99 0,99
Acurácia global 491.520 0,99
Média macro 491.520 0,97 0,95 0,96
Média ponderada 491.520 0,99 0,99 0,99

Fonte: Autora (2026).

A classe Mármore apresentou precisão, recall e F1-score de 0,99, resultado associado
tanto à sua maior representatividade no conjunto, com 298.481 pixels, quanto à continuidade
visual da unidade na frente de lavra. Nas áreas em que a tonalidade clara e o padrão textural
estavam bem definidos, a rede reconheceu o mármore com baixa fragmentação.

A classe Estéril também alcançou F1-score de 0,99 e, embora reúna materiais visu-
almente mais variados, apresentou suporte elevado, com 122.603 pixels, o que favoreceu o
aprendizado dos padrões predominantes, principalmente nos setores em que o contraste com o
mármore era mais evidente.

A classe Intrusão concentrou as maiores limitações do modelo, apresentando precisão
de 0,91, recall de 0,83 e F1-score de 0,87. Esse desempenho reflete as características da própria
classe, marcada por menor área de ocorrência, feições mais estreitas, contatos menos regulares
e maior influência de sombras e texturas semelhantes às classes vizinhas.

De modo geral, os resultados indicam que a U-Net apresentou elevada capacidade de
segmentação para as classes mais representativas da frente de lavra. Em contrapartida, a classe
Intrusão, que possui o menor suporte no conjunto avaliado (15.677 pixels), concentrou as prin-
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cipais limitações do modelo. Esse resultado indica que o aumento da representatividade dessa
classe no conjunto de treinamento pode ser mais efetivo para melhorar o desempenho da seg-
mentação do que alterações gerais na arquitetura da rede.

6.3 Avaliação Visual das Segmentações

A avaliação visual confirmou o comportamento observado nas métricas de validação,
conforme exemplificado na Figura 14. De maneira geral, as classes mais extensas apresentaram
maior continuidade espacial, enquanto as feições mais estreitas e localizadas exibiram maior
fragmentação.

Nas áreas classificadas como Mármore, as máscaras acompanharam adequadamente a
distribuição da unidade carbonática ao longo da frente de lavra. As principais divergências
ocorreram em trechos de sombra e em zonas de contato, mas sem comprometer a identificação
geral da unidade.

Para o Estéril, a segmentação reproduziu satisfatoriamente os domínios superiores e as
áreas visualmente distintas do mármore. As maiores incertezas foram observadas em regiões
de transição gradual, onde os limites entre as classes não se apresentam de forma abrupta na
própria imagem.

As feições classificadas como Intrusão apresentaram comportamento mais descontínuo.
Em setores de maior contraste visual, a rede conseguiu individualizar essas ocorrências de ma-
neira coerente, entretanto, em áreas de contato difuso, observou-se perda de continuidade e
fragmentação das máscaras.

A classe Other concentrou principalmente regiões sem correspondência direta com as
classes litológicas adotadas, como vegetação, equipamentos e outros elementos presentes na
cena. Sua utilização contribuiu para evitar que todos os pixels fossem forçados para uma das
classes geológicas de interesse. Além da predição das classes, foi gerado um mapa de entropia
para representar a incerteza da classificação, destacando as regiões onde o modelo apresentou
menor confiança na atribuição das classes litológicas.
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Figura 14 – Resultado da segmentação litológica apresentando a imagem original, a predição e
mapa de entropia, empregado como medida da incerteza da classificação.

Fonte: Autora (2026).

6.4 Reconstrução Tridimensional das Litologias

A aplicação das máscaras permitiu gerar modelos separados para as três classes. As
nuvens de pontos, malhas e texturas foram avaliadas por classe, conforme demonstrado abaixo,
permitindo observar a distribuição espacial de cada litologia antes da integração final.

6.4.1 Modelo Tridimensional do Mármore

O modelo da classe Mármore apresentou a distribuição mais contínua entre os produtos
gerados. Essa resposta permitiu acompanhar a distribuição da unidade carbonática ao longo
dos taludes, preservando a geometria geral da frente de lavra. O mármore acompanhou as
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faixas claras da superfície exposta e manteve leitura espacial compatível com a morfologia
reconstruída.

A representação obtida indica que a rede conseguiu preservar a leitura da principal uni-
dade da frente de lavra. As pequenas variações observadas nas bordas do modelo não compro-
meteram a interpretação geral, permanecendo restritas a setores de menor exposição.

6.4.2 Modelo Tridimensional das Intrusões

A classe Intrusão teve comportamento mais restrito e fragmentado. No modelo tri-
dimensional, as intrusões foram representadas como feições localizadas, o que evidenciou a
dificuldade de manter sua continuidade espacial ao longo da superfície reconstruída. Por isso,
pequenos deslocamentos na máscara ou alterações locais de iluminação tiveram maior efeito
sobre sua representação final. Mesmo assim, a classe foi identificada em setores onde havia
contraste visual suficiente em relação ao mármore e ao estéril.

Esse comportamento está relacionado tanto à geometria mais restrita das intrusões quanto
à maior sensibilidade dessa classe aos contatos com as unidades vizinhas.

6.4.3 Modelo Tridimensional do Estéril

A classe Estéril concentrou-se principalmente em porções superiores e em áreas de
maior variação visual. O resultado foi adequado para separar os domínios que não correspon-
diam diretamente à unidade carbonática principal. No modelo tridimensional, essa classe apre-
sentou transições menos definidas em alguns setores, refletindo a variabilidade visual observada
na própria superfície da frente de lavra.

O estéril funciona como domínio de separação entre a unidade carbonática de interesse
e as áreas mais heterogêneas da frente de lavra. Essa distinção possui valor operacional, pois
auxilia na organização visual dos setores que não correspondem diretamente ao mármore ou às
intrusões individualizadas.

6.4.4 Integração dos Modelos Litológicos

A integração dos modelos permitiu representar a distribuição espacial das litologias
diretamente sobre a geometria da frente de lavra, fornecendo uma base tridimensional para a
análise dos contatos e da continuidade das unidades mapeadas.

Para a geração dessa representação, as máscaras produzidas pela segmentação foram
utilizadas para classificar a nuvem de pontos no Metashape, empregando as classes disponíveis
no software apenas como recurso para diferenciar visualmente as litologias mapeadas. Posteri-
ormente, os modelos correspondentes a cada litologia foram integrados no CorelDRAW 2021,
resultando no modelo geológico tridimensional temático apresentado na Figura 15.
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Figura 15 – Modelo geológico temático gerado pela integração do processamento fotogramétrico com a segmentação litológica.

Fonte: Autora (2026).
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6.5 Integração entre Segmentação e Modelo Tridimensional

A integração das máscaras ao modelo tridimensional permitiu avaliar se a segmentação
mantinha coerência espacial quando projetada sobre a frente de lavra. Essa etapa foi decisiva
porque inconsistências pouco evidentes na imagem plana tornam-se mais perceptíveis na super-
fície tridimensional, especialmente em contatos inclinados, faces irregulares ou áreas de menor
cobertura fotogramétrica.

A projeção das classes sobre a geometria reconstruída mostrou que, de modo geral, o
padrão observado nas máscaras bidimensionais foi preservado no ambiente tridimensional. A
visualização integrada permitiu verificar a continuidade das unidades, a posição relativa entre as
classes e a coerência dos contatos ao longo da superfície exposta, fornecendo uma perspectiva
que não seria obtida apenas pela análise das imagens individuais.

De modo geral, o fluxo permitiu converter a classificação das imagens em uma represen-
tação geológica espacializada. Embora a metodologia não elimine a necessidade de validação
por especialista, ela reduz o esforço manual de delimitação e fornece uma base visual para a
análise dos contatos, da continuidade e da distribuição das unidades litológicas na frente de
lavra.
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7 CONSIDERAÇÕES FINAIS

As análises realizadas ao longo deste trabalho permitiram avaliar a aplicação integrada
de fotogrametria digital, transferência de rótulos e segmentação semântica por U-Net na cons-
trução de modelos geológicos tridimensionais temáticos de uma frente de lavra de mármore
na região das Caieiras, em Caçapava do Sul. A partir dos resultados obtidos, verificou-se que
o fluxo proposto foi capaz de transformar imagens fotogramétricas em máscaras litológicas e,
posteriormente, em representações tridimensionais individualizadas para as classes Mármore,
Intrusão e Estéril. Dessa forma, a metodologia mostrou-se adequada como ferramenta de apoio
à interpretação geológica, especialmente por permitir a associação entre classificação visual das
imagens e geometria real do afloramento.

O processamento fotogramétrico gerou uma base tridimensional adequada para a conti-
nuidade do trabalho, com elevado aproveitamento das imagens no processamento consolidado,
erro médio de reprojeção inferior a um pixel e densidade suficiente para representar a frente de
lavra em escala de afloramento. A nuvem de pontos, a malha e o modelo texturizado permiti-
ram preservar a geometria principal dos taludes e serviram como suporte para a aplicação das
máscaras produzidas pela rede neural.

A etapa de segmentação semântica também apresentou resultados positivos. A U-Net
alcançou acurácia global de 0,99, indicando elevada capacidade de reconhecimento das classes
definidas. As classes Mármore e Estéril apresentaram os melhores resultados, com F1-score de
0,99. Esse desempenho está relacionado à maior representatividade dessas classes no conjunto
de dados e à maior continuidade visual dos domínios correspondentes nas imagens.

A classe Intrusão concentrou as principais limitações do modelo, apresentando F1-score

de 0,87. Esse resultado não comprometeu a aplicação geral da metodologia, mas indicou que
feições de menor área, geometria mais estreita e contatos menos regulares exigem maior volume
de exemplos rotulados e maior controle na interpretação das máscaras. A menor resposta dessa
classe foi coerente com sua própria expressão na frente de lavra, onde as intrusões aparecem de
forma mais localizada e descontínua, tornando-se mais sensíveis a sombras, variações texturais
e contatos difusos.

A transferência de rótulos contribuiu para ampliar o conjunto de dados utilizado no
treinamento, reduzindo a dependência de rotulação manual em todas as imagens. Esse procedi-
mento mostrou-se útil dentro do fluxo proposto, pois aproveitou a sobreposição entre fotografias
do levantamento e permitiu propagar interpretações previamente realizadas. Entretanto, os re-
sultados também demonstraram que essa etapa depende diretamente da qualidade das máscaras
iniciais e da coerência geométrica do modelo fotogramétrico, uma vez que erros de delimitação
ou deslocamentos podem ser incorporados ao treinamento e refletidos nos modelos finais.

A reconstrução tridimensional das litologias permitiu avaliar os resultados para além
da imagem bidimensional. A integração desses produtos em uma representação temática final
permitiu observar a distribuição das classes sobre a geometria da frente de lavra, contribuindo
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para a análise dos contatos e da continuidade das unidades.
De forma geral, conclui-se que a integração entre fotogrametria digital e IA apresentou

bom potencial para a modelagem geológica temática em ambiente de mineração. A metodolo-
gia proposta não substitui a interpretação geológica realizada por profissionais especializados,
mas atua como uma ferramenta de apoio, contribuindo para maior rapidez, padronização e
eficiência na análise de afloramentos. Além disso, o fluxo desenvolvido reduz o esforço de ro-
tulação manual, uma vez que a interpretação geológica é realizada apenas sobre um conjunto
representativo de imagens, sendo posteriormente propagada automaticamente para as demais
fotografias por meio da transferência de rótulos. Assim, o fluxo desenvolvido pode ser utilizado
como apoio à caracterização de frentes de lavra, principalmente em áreas onde a exposição ro-
chosa é ampla e a interpretação visual direta pode ser dificultada por variações de iluminação,
rugosidade, materiais desagregados e transições graduais entre classes.

Apesar dos resultados positivos, a aplicação ainda apresenta limitações. A definição
de apenas três classes foi adequada para os objetivos deste trabalho, mas simplifica parte da
variabilidade interna observada na frente de lavra. Além disso, a classe Intrusão demonstrou
que feições menos representadas no conjunto de treinamento tendem a apresentar maior perda
de classificação. Portanto, a confiabilidade do método depende da qualidade da base rotulada,
da representatividade das classes e da validação geológica dos produtos gerados.

7.1 Recomendações para Trabalhos Futuros

Como continuidade deste estudo, recomenda-se ampliar a aplicação da metodologia
para outras frentes de lavra e diferentes contextos geológicos, de modo a avaliar a capacidade
do fluxo em representar litologias com maior variabilidade textural, estrutural e cromática. A
aplicação em outros depósitos com boa exposição de taludes pode contribuir para verificar a
robustez dos modelos tridimensionais temáticos e sua utilidade em situações operacionais dis-
tintas.

Também se recomenda explorar o uso dos modelos tridimensionais gerados como apoio
ao planejamento de lavra. A individualização das unidades litológicas em ambiente 3D pode
auxiliar na delimitação de contatos, na visualização da continuidade dos corpos rochosos e na
separação entre materiais de interesse econômico e estéril. Com o refinamento da metodologia,
esses produtos podem contribuir para o acompanhamento da frente de lavra, atualização de
modelos geológicos e tomada de decisão durante o avanço da mineração.

Outra possibilidade está na integração dos modelos temáticos com dados de sondagem,
amostragem, mapeamento estrutural e informações geoquímicas. Essa associação permitiria
avaliar o potencial da metodologia não apenas como ferramenta visual, mas também como
suporte à estimativa de recursos e reservas, especialmente em depósitos onde a geometria das
unidades expostas fornece informações relevantes para o entendimento da continuidade dos
corpos mineralizados.

Por fim, recomenda-se investigar formas de incorporar os modelos tridimensionais clas-
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sificados a fluxos de trabalho utilizados na indústria mineral, incluindo softwares de modela-
gem geológica, planejamento de mina e controle de produção. A ampliação dessa integração
pode transformar os produtos gerados por fotogrametria e IA em ferramentas mais aplicáveis
ao cotidiano operacional, contribuindo para maior agilidade na interpretação geológica, me-
lhor controle das frentes de lavra e maior confiabilidade na representação espacial das unidades
mapeadas.
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