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Resumo— Este trabalho propoe uma arquitetura computa-
cional para apoio a decisio em hangares de manutencio ae-
ronautica, integrando visao computacional como uma infraestru-
tura para identificacio de tarefas criticas e emissao de alertas.
Foi desenvolvida uma simulacdo de hangar tridimensional no
Unity, com agentes animados e cimeras virtuais, empregando
a arquitetura YOLOvV8 com OpenCV para detecciao de objetos
e atividades. A partir dos dados visuais, o sistema realiza
inferéncia contextual de risco, permitindo maior consciéncia
situacional e prevenciao de falhas operacionais. Os testes com
modelos personalizados atingiram precisao média de 92,8% e
mostraram viabilidade da aplicacao em tempo quase real. O pai-
nel gerencial desenvolvido exibe indicador de alerta, sinalizando
situagdes criticas pré-determinadas, confirmando a viabilidade
de execucdo de tal sistema.

Palavras-Chave— Visao Computacional,
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I. INTRODUCAO

A criticidade inerente a atividade de manutengdo ae-
rondutica para a seguranga das operacdes de voo resulta em
uma exigéncia de alta precisdo técnica, um controle rigoroso
do espaco de trabalho e uma alta coordena¢do dos mecanicos
e engenheiros envolvidos nessa atividade. Em especial, os
hangares de manuteng¢do concentram uma variedade de tare-
fas simultineas envolvendo operadores, ferramentas, veiculos
motorizados e procedimentos especificos e pré-determinados,
porém sem previsibilidade e em ordenamento (hangares de
manutenc¢do tendem a estar em conformacdes distintas em
espagos temporais distintos). Somando-se a isso, as tarefas
citadas, quando mal executadas, representam risco elevado a
integridade da aeronave e a saide dos trabalhadores envol-
vidos nas atividades de manuten¢do, comprometendo direta-
mente a operacionalidade aérea, uma vez que constituem um
dos maiores custos da companhia [1].

Segundo Tsagkas, cada hora de voo exige cerca de 12 horas
de manutencdo, e as falhas provenientes de atividades manu-
tenedoras estdo relacionadas a mais de 15% dos acidentes
aeronduticos. Ndo s6 isso: falhas ligadas a manutencdo sdo
a segunda maior causa de acidentes fatais em aeronaves. No
contexto brasileiro, o cenario € semelhante: de acordo com
o painel SIPAER, que trata das ocorréncias aeronduticas na
Aviacdo Civil Brasileira, mais de 10% dos acidentes tém causa
atribuida a falhas de manutengao 1.
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Fig. 1. Painel SIPAER, contendo as estatisticas dos acidentes aeronduticos
brasileiros dos ultimos 10 anos.

Diante do cendrio exposto, tornam-se necessarias solugdes
capazes de aumentar a consciéncia situacional dentro de
tais ambientes. Mais do que isso: nota-se uma urgéncia em
adequar os hangares de manutencdo para o recebimento de
tecnologias e processos capazes de melhorar a gestdao de risco
em seu interior, otimizando processos e diminuindo erros.

Diante do advento de novas tecnologias relacionadas ao
monitoramento de ambientes industriais, tornou-se possivel
o rastreamento de objetos, acdes e tarefas e a andlise de
contexto em tempo préximo ao tempo real. Entretanto, no
contexto aerondutico o uso dessas tecnologias € limitado, prin-
cipalmente no que tange a identificacdo de tarefas especificas
da manuteng@o e a sua associagdo com riscos operacionais
potenciais. Isso se deve a existéncia de tarefas especificas
e objetos especificos, aliado a dinamicidade dos hangares.
Destaca-se, ainda, que iniciativas como os Hangares 4.0
(Smart Hangars) avancam no uso de sensores e de gémeos
digitais, porém, ainda carecem de mecanismos interpretativos
capazes de transformar dados brutos em decisdes aciondveis.

Dessa forma, o presente trabalho propde uma simulagido
de um hangar de manuteng¢do no Unity, contendo algoritmos
de deteccdo baseados no YOLOv8, um dos modelos YOLO
para deteccdo de objetos em tempo real, de forma a realizar o
mapeamento de agdes, objetos e tarefas e, em sequéncia, rea-
liza a interpretacdo de tais tarefas com o apoio de heuristicas
computacionais para a inferéncia de risco, emissao de alertas
e apoio a tomada de decisdo. Propde-se uma arquitetura que
integra as etapas de percep¢do, interpretacdo e acdo, estabele-
cendo uma ferramenta que seja capaz de monitorar o hangar
de maneira automatizada, informando padrdes operacionais e
riscos potenciais.

O escopo do modelo consiste na simulacdo de um hangar
de manuten¢do aerondutica tridimensional no Unity, com
agentes, objetos e rotinas modeladas conforme rotinas de
manuten¢do, com a inclusdo de cadmeras virtuais fixas e
moveis, estrategicamente posicionadas para capturar imagens
do ambiente. Utiliza-se o YOLOVS para reconhecimento de
técnicos em diferentes posturas e atividades, além de elemen-
tos especificos, tais como: carrinhos, escadas, guindastes e
tanques de combustivel. Por fim, objetiva-se a geragdo de



alertas com base nas inferéncias do sistema e exibicdo de
painel gerencial.

O modelo proposto pretende ser uma andlise de viabilidade
de sistema, apresentando uma metodologia e um fluxograma
capaz de ser replicado em um ambiente real. Dessa forma,
foi modelado em um ambiente virtual que, embora permita o
controle total das varidveis e reprodutibilidade dos testes, ndo
incorpora a variabilidade, ruidos e imprevisibilidades tipicas
de ambientes reais. Além disso, sombras, reflexos, oclusdes
e condi¢des adversas de iluminagdo, comuns em hangares
reais, embora tenham sido usados no treinamento do modelo,
ndo sdo capazes de ser completamente simulados. Ainda, os
datasets utilizados foram gerados manualmente e anotados por
meio de uma simulacdo, tendo a quantidade de imagens e
diversidade de contextos restritas.

A defini¢do de risco é feita por meio de regras pré-
determinadas, reduzindo sua capacidade de adaptacdo diante
de cendrios imprevistos. Por fim, a andlise aqui abordada
se concentra exclusivamente em riscos operacionais que sao
visiveis por cameras.

Para cumprir ao proposto neste artigo, faz-se a seguinte
divisdo: a secdo 1, aqui descrita, apresenta a motivacio, o
contexto de estudo, o problema de pesquisa e a proposta
de solucdo. Divide-se a secdo 2 em duas partes: a primeira
apresenta a fundamentacdo tedrica necessdria para a com-
preensdo do trabalho, de forma a embasar a metodologia. A
segunda parte consiste na revisdo da literatura, objetivando-
se a andlise de como outros autores abordam problemas
semelhantes. A secdo 3 descreve a metodologia do trabalho
e as ferramentas utilizadas e apresenta a sequéncia de agdes
necessdrias para a replicagdo do trabalho. A se¢@o 4 apresenta
os resultados obtidos e a discussdo e, por fim, a se¢do 5 mostra
as consideragdes finais do estudo.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DA
LITERATURA

A. Fundamentagdo tedrica

1) Hangares de manutencdo: Os hangares de manutencgio
aerondutica sdo locais que abrigam aeronaves durante periodos
de permanéncia e de manutencdo, sendo classificados da
seguinte forma: hangares privados (sdo propriedades privadas
que acomodam aeronaves particulares), hangares de aviacdo
geral (responsdveis por acomodar avides de menor porte,
geralmente clubes de aviacdo e aeroportos de baixa demanda),
hangares militares (abrigam as aeronaves de defesa) e hanga-
res destinados as linhas aéreas.

As atividades realizadas em um hangar dependem do es-
copo da manuten¢do (preventiva, corretiva ou programada)
e demandam a atuagdo simultinea de diferentes operado-
res. Além disso, a rotina em um hangar envolve uma alta
circulacdo de pessoas, veiculos e aeronaves, aumentando a
complexidade do ambiente. Por fim, a dindmica operacional
dentro de um hangar gera desafios a supervisio e ao gerenci-
amento de riscos, principalmente devido a simultaneidade das
tarefas.

2) Indistria 4.0 e Operador 4.0: A Industria 4.0, também
conhecida como manufatura inteligente, representa a quarta
revolugdo industrial, sucedendo marcos anteriores como a
mecanizagdo (Inddstria 1.0), a producdo em massa (Industria
2.0) e a automagao digital (Industria 3.0) [2]. Essa nova fase é

caracterizada pela integracdo entre sistemas fisicos e digitais,
inteligéncia artificial, Big data, internet das coisas (IoT) e
robdtica avangada, com foco na tomada de decisdo autdnoma
e na otimizacdo adaptativa dos processos. Nesse cendrio,
emerge o conceito de Operador 4.0, um trabalhador cognitivo
que atua de forma colaborativa com sistemas inteligentes,
utilizando tecnologias como realidade aumentada, gémeos
digitais, sensores fisiologicos e inteligéncia artificial para
aumentar sua capacidade de percep¢do, resposta e andlise [3].
Esse operador pode ser classificado conforme sua interacao
com a tecnologia: operador de superfor¢a (com exoesqueletos)
[4], aumentado (com realidade aumentada) [2], virtual (com
realidade virtual e gémeos digitais) [5], de bem-estar amplifi-
cado (com sensores biométricos) [6], inteligente (interagindo
com ITA) [7], colaborativo (com robos) [8], social (conectado
em redes madveis) [9] e analitico (com uso de Big Data) [10].

Diferentemente da concepc¢do reducionista que associa a
Industria 4.0 a substituicdo de pessoas por madquinas, O
modelo contemporaneo reconhece o ser humano como ntcleo
do sistema produtivo, sendo a tecnologia um suporte para sua
atuacdo mais eficaz, segura e informada. Nesse contexto, surge
o conceito de hangar 4.0, entendido como um ambiente de
manutengdo aerondutica que incorpora os mesmos principios
da Industria 4.0 — automacao inteligente, integragao entre hu-
mano e maquina e andlise preditiva — aplicados ao contexto
técnico-operacional da aviagdo. Os técnicos que atuam nesses
hangares, portanto, podem ser caracterizados como operadores
cognitivos, exigindo ndo apenas habilidades técnicas tradicio-
nais, mas também competéncias digitais, capacidade analitica
e interacdo fluida com sistemas de apoio a decis@o em tempo
real.

3) Visdo computacional: Define-se visdo computacional
como uma subdrea da inteligéncia artificial capaz de interpre-
tar dados por meio de imagens, possibilitando que méquinas
interpretem cendrios visuais. Para tal finalidade, as imagens
sdo tratadas como matrizes discretas de valores (geralmente
com pixels em escala de cinza ou RGB), sobre as quais
sdo aplicadas operacdes computacionais e matemadticas. Os
principais campos da visdo computacional sdo: segmentacido
de imagem, rastreamento de movimento, reconhecimento de
objetos e reconstrucdo tridimensional.

Atualmente, o estado da arte em deteccdo de objetos € a
arquitetura YOLO (You Only Look Once), capaz de realizar a
identificacdo e a classificacdo de multiplos elementos visuais
em tempo quase real. No modelo YOLOVS, usado ao longo
deste trabalho de pesquisa, s@o incorporadas funcionalidades
avangadas, como segmentacdo semantica, ampliando seu es-
copo de aplicacdo. No contexto industrial, essa arquitetura
tem se destacado em sistemas de inspec¢do visual automati-
zada, contribuindo para a reducdo de falhas operacionais, o
aumento da eficiéncia nas linhas de produgdo e a melhoria da
confiabilidade dos processos.

Para a deteccdo de objetos, as redes neurais convolucio-
nais (CNNs) sdo destacadas como uma abordagem moderna,
sendo capaz de fazer a identificacdo automdtica de padrdes
visuais relevantes em imagens. Evolugdes dessas arquiteturas
originaram algoritmos tais como o R-CNN, Fast R-CNN e
SDD, que aprimoraram a precisio e a velocidade da deteccdo
por meio de estratégias como regides de interesse, redes de
proposta de regides (RPNs) e multiescalas [11].

Tais algoritmos podem ser complementados com ferramen-



tas como o OpenCV e o Barracuda. No presente trabalho,
essa integracdo € explorada para o reconhecimento de tarefas
e objetos em um hangar simulado, formando a base para a
inferéncia de riscos e o apoio a decisao.

4) Unity: A Unity Engine é uma plataforma de desenvol-
vimento 3D em tempo real amplamente utilizada na criacdo
de jogos, simulagdes e aplicagdes interativas. Ela oferece uma
interface gréfica intuitiva, o Unity Editor, além de suporte a
programacio por meio de scripts em C#, permitindo desde a
construcdo visual até o controle avancado da légica. Os proje-
tos na Unity sdo organizados em Assets, Scenes, GameObjects
e Components, que podem incluir cameras (Cameras), malhas
(Meshes) e corpos rigidos (Rigid Bodies) [12].

Devido a sua flexibilidade, a engine € particularmente
adequada para a criagdo de ambientes simulados e gémeos
digitais, viabilizando o mapeamento de tarefas, a modelagem
de interagdes fisicas e a geragdo de dados sintéticos com
controle total das varidveis. Essas caracteristicas a tornam uma
ferramenta estratégica para aplicacdes de visdo computacional
em contextos complexos.

5) Apoio a Tomada de Decisdo com Base em Visdo Com-
putacional: Um dos principais desafios no desenvolvimento
de sistemas inteligentes autdbnomos € a conversdo de dados
coletados por meio de cdmera em interpretacdes e decisdes
com base em inferéncias confidveis. Os modelos classicos
de apoio a tomada de decisdo se baseiam em abortagens de
sistemas especialistas, 16gica fuzzy, redes bayesianas e algorit-
mos supervisionados, como drvores de decisdo e maquinas de
vetores de suporte [13]. Os modelos citados fazem a utilizacdo
de varidveis observadas para a inferéncia de estados latentes
e sugestdo de medidas corretivas.

A definicdo da arquitetura de tomada de decisdo depende
do volume de dados disponiveis, da necessidade de expli-
cabilidade e da criticidade de dominio. Neste trabalho, a
combinagdo de regras pré-definidas com a l6gica fuzzy se apre-
senta como uma abordagem adequada, permitindo lidar com
variacdes de contexto, incertezas na deteccdo e combinagdes
ambiguas entre agentes e objetos. Pode-se, por exemplo,
inferir o risco elevado por meio da presenca simultinea
entre um técnico € uma escada, embora nao se tenha certeza
absoluta da tarefa em execucdo. Faz-se o uso de pesos fuzzy e
fungdes de pertinéncia para graduar o risco, ao invés de fazer
inferéncias de forma bindria.

Apesar da existéncia de estudos capazes de integrar
percepcdo visual com heuristicas de inferéncia, poucos fazem
uso de arquiteturas completas capazes de conectar captura
de imagens, interpretacdo semantica, modelagem de risco
e emissdo de alertas. Dessa forma, este trabalho propde a
construcdo de um sistema unificados que parte de dados
visuais (captura e identificacdes de dados de imageamento por
meio do YOLOVS) para alimentar uma camada intermedidria
de interpretagdo contextual baseada em regras e légica fuzzy,
possibilitando a tomada de decisdo e geracdo de alertas em
uma interface gerencial.

B. Revisdo da Literatura

Segundo Qiu et al. (2017) [14], mundos virtuais realis-
tas sdo Uteis para pesquisas (especialmente de visdo com-
putacional), podendo ser usados em muitas tarefas que o
mundo real ndo consegue realizar (possibilitando o teste com

parametros dificeis, realizando o teste em situacdes de riscos
e possibilitando que vdrias situagdes sejam testadas em um
curto espaco de tempo). Osigbesan et al. (2022) [15] testa
cimeras e visdo computacional para fazer a detec¢do de
quedas em hangares de manutencdo, por meio da utilizacao
de uma fusdo ndo intrusiva de gravacdes de video e andlise
de movimento com visdo computacional para a detec¢do de
quedas. O autor propde o uso de cameras com lente grande
angular instaladas na posi¢do diagonal no teto do hangar
para a captacdo de dados visuais, fazendo a utilizacdo de
um modelo de detec¢do de quedas permitindo o treinamento
em lote e compreensdo da distribuicdo temporal dos dados
de entrada. Destaca-se que o autor sugere um minimo de
3 cameras para lidar razoavelmente com oclusdes (porém
ressalta que esse nimero pode ser aumentado dependendo das
configuracdes do hangar).
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Fig. 2. Proposta da arquitetura do sistema de detec¢@o de quedas, retirado de
[15]

Estudos recentes demonstram o potencial da visao computa-
cional para aplicacdo em inspe¢des técnicas e manutengdo ae-
rondutica. Romeral [16] analisa tendéncias emergentes como
deteccdo de objetos e segmentacdo de imagens, apresentando
exemplos praticos adaptaveis a inspecdes em hangares, com
ganhos em precisio e reducao nos tempos de manutencio. Xu
[17] abordou o uso dessas técnicas no setor da construgdo,
com foco em falhas estruturais, sugerindo que abordagens
similares podem ser aplicadas a manuten¢do de aeronaves em
tempo real. Complementarmente, Zhao [18] destacou como
o processamento de imagens pode ser adaptado ao contexto
aerondutico, com aumento na confiabilidade das deteccdes
automatizadas. Além disso, tecnologias como realidade au-
mentada e virtual t€m sido empregadas com sucesso em
tarefas de manutengdo. Segundo Safi et al. [19], a realidade
aumentada melhora a precisdo em procedimentos complexos
e reduz custos operacionais, enquanto De S4 et al. [20]
demonstraram ganhos de até 40% na eficiéncia de processos
com o uso de realidade virtual, especialmente na simulagcdo de
cendrios de risco. Em todos esses casos, destaca-se que a visdo
computacional constitui a base essencial para o funcionamento
e a integracdo dessas tecnologias avangadas no ambiente dos
hangares.

O autor Wang et al. [21] defende que a l6gica de decisdo
baseada em regras usando como parametro outputs gerados
por algoritmos de visdo computacional resulta em um menor
tempo de inatividade e aumento da seguranca quando apli-
cados na industria manufatureira. Em um estudo semelhante,



Jarrahi [22] explora a colaboracdo entre inteligéncia artificial
e heuristicas humanas como um fator preponderante em de-
cisdes mais explicaveis e adaptdveis em sistemas complexos.
Ainda em ambientes de manuten¢do industrial, Zhang et al.
[23] apresenta um modelo hibrido combinando algoritmos
fuzzy com redes neurais para avaliacdo de falhas, mostrando
robustez frente a variabilidade dos dados operacionais. Por
fim, Chen et al. [24] exploram sistemas especialistas para
andlise de multiplos fatores de risco em tempo real, por
meio da utilizacdo de dados sensoriais integrados, inclusive
visuais, para a emissao de alertas e orientacdo de intervengdes
corretivas.

Os trabalhos citados confirmam a viabilidade de integracdo
de arquitetura em hangares de manutencdo da forma que aqui
serd desenvolvido o estudo.

III. METODOLOGIA
A. Materiais e Métodos

Este trabalho propde uma arquitetura computacional capaz
de identificar tarefas, agentes e objetos em um hangar de
manuten¢do aerondutica por meio de visdo computacional
aplicada a um ambiente virtual simulado. O sistema foi desen-
volvido em etapas, englobando modelagem tridimensional do
ambiente, integracdo de sensores virtuais (cAmeras), aplicacao
de algoritmos de deteccdo de objetos, treinamento de classes
personalizadas, controle de agentes auténomos e constru¢iao
de uma base preliminar de apoio a decisdo com inferéncia de
risco.

1) Modelagem do Ambiente de Hangar: Utilizou-se o
motor grafico Unity, integrando um cendrio realista de hangar
obtido a partir da Unreal Engine com o pacote Aircraft Main-
tenance Hangar. A conversdo foi realizada por meio do plugin
Exporter for Unreal to Unity 2024, que permite a migragdo
de malhas, animagdes e texturas entre os ambientes. O hangar
virtual contempla uma aeronave, operadores, carrinhos de
ferramentas, plataformas elevatdrias, guindastes, rebocadores
e outros elementos tipicos do ambiente de manutencgdo.

Foram testadas diferentes configura¢des de render pipeline
(Built-In, URP e HDRP) com o objetivo de otimizar o desem-
penho da simulacdo em um notebook gamer (GTX 1660Ti,
Intel i7, 16 GB RAM). A versao final utiliza Universal Render
Pipeline para balancear qualidade visual e tempo de resposta.

Fig. 3. Visao do hangar obtida pelo Unity, configuracdes do Unity

2) Controle e Animagdo de Agentes: Para simular ope-
radores de manutengdo, foram utilizados agentes do pacote
Convai, disponivel no Unity Assets Store, capazes de executar

movimentos, interagdes contextuais e responder a coman-
dos. Cada agente teve sua trajetéria planejada com base em
pontos de controle no ambiente (waypoints) e deslocamento
programado via NavMesh (uma malha de navegacdo tipica
para cenas do Unity para permitir que agentes interajam
com o ambiente e saibam por onde podem trafegar durante
a execu¢do do cendrio). Ag¢des especificas como pintura de
componentes ou movimentagdo de cargas foram programadas
utilizando os softwares IClone e Character Creator (ambos
pertencentes a Reallusion), com exportacdo das animagdes no
formato . fbx.

Apbs a importacdo para o Unity, os movimentos foram vin-
culados aos personagens por meio de um Animator Control-
ler, possibilitando simula¢do realista de rotinas operacionais
tipicas de um hangar.

Fig. 5. Exemplificacdo de Animator Controller implementado com a funcdo
“pintar”.

3) Configuragdo de Cameras Virtuais: A captura visual do
ambiente foi realizada com cimeras virtuais fixas posiciona-
das estrategicamente para cobertura total da 4rea de interesse.
Foram definidos critérios para evitar oclusdes, garantir visi-
bilidade dos objetos criticos (como tanques de combustivel
e empilhadeiras) e minimizar sobreposicao entre campos de
visdo. Trés cAmeras foram consideradas suficientes para essa
primeira etapa, balanceando qualidade da percepgdo e carga
computacional para o processamento em tempo real.

4) Integracdo do Sistema de Visdo Computacional: O
processamento das imagens capturadas foi feito com o pacote
OpenCV for Unity, que integra a biblioteca OpenCV dire-
tamente ao ambiente de simulagdo. A conversdo de espaco
de cor e aplicacdo de filtros foram utilizadas para otimizar a
segmentacdo de bordas e contraste de objetos. A biblioteca
foi essencial para pré-processamento dos frames antes da
inferéncia pelos modelos de detecgdo.



5) Deteccdo de Objetos com YOLOvVS: A arquite-
tura YOLOvS, por suas capacidades de segmentagdo
e velocidade, foi integrada por meio do pacote YO-
LOv8WithOpenCVForUnityExample, permitindo inferéncia
local a partir de modelos treinados no formato . onnx. Inici-
almente, foram usados modelos baseados no dataset COCO,
que identificam classes genéricas como pessoas e aeronaves.

No entanto, diversos objetos tipicos de hangares ndo esta-
vam disponiveis no dataset original, exigindo o treinamento
de um modelo personalizado. Foram capturadas imagens
diretamente do ambiente simulado e anotadas manualmente
na plataforma Roboflow, com cerca de 130 imagens anotadas
para classes como empilhadeiras, guindastes, rebocadores e
carrinhos de ferramentas.

O treinamento foi realizado em Google Colab, gerando pe-
sos no formato . pt, posteriormente convertidos para . onnx.
As classes foram especificadas em arquivos .names. O
modelo final foi capaz de detectar todos os elementos de
interesse com acurdcia satisfatoria e baixa laténcia.

Fig. 6. Execuc@o do modelo treinado no Unity.

6) Inferéncia de Tarefas e Riscos: A partir das detecgdes
de objetos e agentes, o sistema constréi um mapeamento
da cena em tempo real. O objetivo é reconhecer padrdes
de coocorréncia para inferir tarefas em andamento e riscos
associados. O alerta de risco encontra-se em desenvolvimento,
utiliza l6gica fuzzy e regras pré-definidas para representar
relacOes causais entre configuracdes da cena e niveis de risco.

IV. ESTUDO DE CASO, RESULTADOS E DISCUSSOES

O estudo de caso foi conduzido com o objetivo de avaliar a
viabilidade da utilizagdo de visdo computacional em ambien-
tes de manutencdo aerondutica simulados, com vistas ao ma-
peamento de tarefas, identificacdo de objetos criticos e apoio
a tomada de decis@o em tempo quase real. O cendrio adotado
foi um hangar tridimensional desenvolvido originalmente no
Unreal Engine, posteriormente exportado para o Unity com
uso do pacote Exporter for Unreal to Unity, disponivel no
Unity Assets Store. O ambiente inclui aeronaves, plataformas
elevatorias, veiculos de abastecimento, operadores e demais
elementos tipicos de hangares operacionais.

Para viabilizar a movimentagcdo 16gica de operadores no
cendrio, foi utilizada a biblioteca Convai integrada ao Unity,
com suporte a navegacio via NavMeshSurface. Cinco agentes
foram inseridos na cena, com rotas distintas e aleatoriedade
parcial, além de dois agentes animados executando acdes

especificas: pintura e carregamento de peso. Os modelos fo-
ram animados externamente via iClone e Character Creator,
conforme descrito na metodologia.

Inicialmente, a deteccdo foi limitada as classes disponiveis
no dataset COCO, com sucesso na identificacdo de pessoas e
aeronaves. Para ampliar a abrangéncia, foi realizado um trei-
namento personalizado com imagens extraidas do ambiente
simulado. A base inicial consistiu em 288 imagens capturadas
a partir de videos das trés cAmeras, segmentadas manualmente
e anotadas na plataforma Roboflow. Ap6s aumentos por
rotagdo, brilho e espelhamento, o banco foi expandido para
1.050 imagens.

A. Classes Treinadas e Métricas Obtidas

O modelo foi treinado para identificar 10 classes, sendo 7
objetos e 3 tarefas. A Tabela I apresenta os resultados obtidos
na validag¢do (com 57 imagens) para cada classe.

Classe Precisao (P) | mAP50 | mAP50-95
Aeronave 0.956 0.995 0.811
Empilhadeira 1.000 0.995 0.933
Ferramentas 1.000 0.995 0.911
Guindaste 1.000 0.995 0.961
Combustivel 1.000 0.995 0911
Gerador 1.000 0.995 0.973
Rebocador 1.000 0.995 0.949
Pintando 0.947 0.963 0.815
Carregando peso 0.880 0.952 0.431
Andando 0.455 0.647 0.226
Meédia geral 0.928 0.953 0.807
TABELA 1
RESULTADOS DE VALIDACAO POR CLASSE PARA MODELO TREINADO COM
YOLOVS

O mAP mede a precisio média dos modelos de detec¢do
de objetos. O mAP50 considera corretas as predicdes com
sobreposi¢do minima de 50% entre a caixa predita e a real,
sendo mais permissivo. J4& o mAP50-95 avalia a média em
limiares de 0,50 a 0,95 de IoU (Intersection over Union),
tornando-se mais rigoroso e representando melhor a qualidade
geral da deteccdo.

Como se observa, os objetos apresentaram alto desem-
penho (mAP50 =~ 0.99), enquanto tarefas complexas como
“Carregando peso” e “Andando” tiveram acurécias inferiores,
especialmente no mAP50-95 . Isso pode ser atribuido a menor
variabilidade nas poses e a semelhanga entre acdes humanas
nas imagens, o que exige bases maiores e dados temporais
para generalizagdo mais robusta.

B. Comparagcdo com Roboflow

Para fins de comparacdo, um segundo modelo foi trei-
nado na prépria plataforma Roboflow, utilizando o algoritmo
“Roboflow 3.0 Object Detection (Accurate)”’. Os resultados
gerais foram: mAP = 93,1%, precisdo = 93,5% e recall =
93,5%. Apesar de levemente inferiores ao modelo do Colab,
os resultados reforcam a consisténcia da base de dados
criada. A matriz de confusdo e as curvas de mAP mostraram
coeréncia na identificacdo da maioria das classes, com menor
desempenho também observado nas tarefas dindmicas.



C. Aplicagcdo Prdtica na Simulagdo

A integracio do modelo ao ambiente Unity permitiu a
visualizag¢do das deteccdes em tempo quase real. Foram utili-
zados quatro painéis com cameras independentes processando
entradas distintas. O sistema conseguiu identificar objetos
criticos, operadores e comportamentos com razoavel fluidez,
mesmo com as limita¢cdes do hardware (GTX 1660Ti). O
tempo de inferéncia médio foi de 25,6 ms por imagem, com
pos-processamento adicional de 14,7 ms, totalizando cerca de
40 ms por quadro, ou 25 quadros por segundo.

Foi também implementado um sistema de carro de fer-
ramentas auténomo, movendo-se pelo hangar com uso de
NavMesh e deteccdo de obstaculos. O agente foi monitorado
pelo YOLOvVS e demonstrou comportamento coerente com o
esperado, reforcando a aplicabilidade do sistema para geren-
ciamento de elementos méveis em hangares reais.

Fig. 7. Sistema de alerta para detec¢do de carregamento de peso por tempo
superior a 30 segundos

V. CONCLUSAO

O uso de visdo computacional para apoio a decisdo em
hangares de manutencdo aerondutica mostrou-se vidvel em
ambiente simulado e controlado. O modelo treinado com
dados sintéticos atingiu niveis de acuricia compativeis com
aplicacdes industriais, sendo capaz de identificar tanto obje-
tos quanto tarefas relevantes. Embora existam desafios para
operacdo em tempo real com alta complexidade, o sistema
demonstra maturidade para ser utilizado em ambientes semi-
controlados e servir de base para aplicacdes futuras mais
avangadas, como monitoramento preditivo, sistemas de alerta
em tempo real e andlise de produtividade.

O treinamento com imagens sintéticas permitiu a criagco
de um sistema funcional, com métricas que superam 90% de
acurdcia em classes criticas. Como estudos futuros, sugere-se
a expansao do modelo para a abrangéncia de maior quantidade
de tarefas detectadas e aumento das métricas indicadoras de
riscos, para que, por fim, seja feita a aplicacdo em ambientes
de manuteng¢@o reais.
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