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Resumo

As cadeias de isoladores são componentes presentes nas torres de alta tensão responsáveis

por evitar a dissipação da energia através da estrutura da torre, isto é, são responsáveis

pelo isolamento da alta tensão presente nos cabos da rede elétrica. Estas cadeias de isola-

dores precisam estar limpas para melhor desempenho, e evitar falhas de funcionamento.

A veriĄcação da necessidade de limpeza/lavagem é realizada na maioria das vezes por ob-

servação visual humana, o que pode levar a erros de interpretação, além de trazer riscos a

integridade física dos humanos que estão nas proximidades destes sistemas elétricos. Desta

forma, este projeto de pesquisa tem como objetivo desenvolver um algoritmo suporte para

estes proĄssionais, que observam e classiĄcam esses isoladores.

O algoritmo suporte, utiliza técnicas de inteligência artiĄcial e analisa a imagem, inferindo

uma segunda opinião sobre o estado de limpeza do isolador analisado. Para o desenvolvi-

mento deste algoritmo, foi necessária a criação de um banco de dados simulado, a partir

da utilização de softwares como o Inventor e Unity-3D, em função da limitação de imagens

disponíveis de cadeias de isoladores sujas.

Desta forma, nesta pesquisa são construídas duas redes neurais distintas que utilizam

técnicas de aprendizado supervisionado, onde a primeira é para detecção da cadeia de

isoladores, e a segunda para a detecção do tipo de impureza sobre a superfície do disco.

Na primeira etapa, são estudadas técnicas que utilizam o aprendizado supervisionado,

mais especiĄcamente voltadas a redes de segmentação semântica, e na segunda etapa, são

veriĄcadas redes de classiĄcação para a detecção do tipo de impurezas.

No processo de detecção das cadeias de isoladores, foi atingido um coeĄciente de dice

médio de 0,95 para imagens simuladas, e de 0,92 para imagens reais, a partir de uma

dataset com apenas imagens simuladas. Já na etapa de identiĄcação do tipo de impureza

nos discos, a acurácia média obtida é de 0,98, com um dataset totalmente distinto do

primeiro, mas também simulado.

Palavras-chave: Detector de objetos, segmentação de imagem, aprendizado profundo,

aprendizado de máquinas, isoladores, inteligência artiĄcial, isoladores de alta tensão.



Abstract

String insulators are components present in high voltage towers responsible for preven-

ting energy dissipation through the tower structure, that is, they are responsible for the

isolation of the high voltage present in the cables of the electrical network. These string in-

sulators need to be clean for best performance and to avoid malfunctions. The veriĄcation

of the need for cleaning/washing is most often performed by human visual observation,

which can lead to interpretation errors, in addition to bringing risks to the physical in-

tegrity of humans who are in the vicinity of these electrical systems. Thus, this research

project aims to develop a support algorithm for these professionals, who observe and

classify these insulators.

The support algorithm uses artiĄcial intelligence techniques and analyzes the image, in-

ferring a second opinion on the state of cleanliness of the analyzed insulator. For the

development of this algorithm, it was necessary to create a simulated database, from the

use of software such as Inventor and Unity-3D, due to image limitations available from

dirty insulator strings

Thus, in this research, two distinct neural networks are built using supervised learning

techniques, where the Ąrst one is for the detection of the chain of insulators, and the second

for detecting the type of impurity on the disk surface. In the Ąrst stage, techniques that

use supervised learning are studied, more speciĄcally aimed at semantic segmentation

networks, and in the second stage, are classiĄcation networks were checked to detect the

type of impurities.

In the process of detecting insulator strings, an average dice coefficient of 0.95 was achieved

for simulated images and 0.92 for real images, based on a database with only simulated

images. In the impurity type identiĄcation stage, the average accuracy obtained was 0.98,

with a completely different dataset from the Ąrst, but also simulated.

Keywords: Object Detector, image segmentation, deep learning, machine learning, insu-

lator, artiĄcial intelligence, High voltage insulators.
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1 Introdução

Os isoladores são componentes essenciais nos sistemas elétricos de alta tensão,

que desempenham um papel vital na transmissão segura e eĄciente de eletricidade. Estes

dispositivos, são usados para delimitar os condutores elétricos do ambiente circundante, e

evitar que a corrente elétrica escape para o solo ou outros materiais condutores próximos.

Sem os isoladores, a eletricidade de alta tensão pode ser perigosa e até mesmo fatal para

os trabalhadores que Ącam próximos de grandes sistemas elétricos.

Uma das principais funções dos isoladores, é fornecer uma barreira entre os con-

dutores elétricos e o solo. Este procedimento é necessário, porque a eletricidade de alta

tensão pode fazer com que uma quantidade signiĄcativa de corrente elétrica Ćua pelo solo,

criando um possível risco de eletrocussão. O papel dos isoladores, é evitar que isso ocorra,

direcionando a corrente elétrica através do condutor, em vez de permitir que esta Ćua

para o ambiente.

Os isoladores também desempenham um papel crucial na transmissão e distribui-

ção de eletricidade em redes de alta tensão. Estes dispositivos são utilizados para apoiar

condutores elétricos e mantê-los na mesma posição, para garantir que a eletricidade Ćua

para a direção desejada. Os isoladores também ajudam a proteger os condutores elétricos

contra danos causados pelo clima, e outros fatores ambientais, como ventos e chuvas for-

tes, já que uma Ąna camada de água condutora em sua superfície aumenta a probabilidade

de descarga elétrica (REIS, 2017)

Apesar da importância dos isoladores, eles não são imunes a danos e a degradação.

Um dos principais problemas que podem ocorrer, é o acúmulo de sujeira e outros conta-

minantes na superfície dos isoladores, o que pode reduzir sua eĄcácia. A presença destas

impurezas, pode levar a fugas elétricas, interrupções de energia, e até mesmo falhas no

funcionamento do equipamento.

Para garantir que os isoladores continuem a funcionar corretamente é essencial rea-

lizar manutenções e inspeções periódicas nos mesmos. Isso pode incluir a limpeza regular

dos isoladores, para remover sujeira e outros contaminantes, bem como inspecioná-los

quanto a sinais de desgaste ou danos. No entanto, a execução desse tipo de manuten-

ção pode ser demorada, trabalhosa, e potencialmente perigosa para quem a executa. Uma

solução para este problema é a utilização de sistemas autônomos para manutenção preven-

tiva dos isoladores. Esses sistemas são projetados para executar tarefas automaticamente

como limpeza e inspeção, sem a necessidade de intervenção humana. Isso pode ajudar

a reduzir o risco de ferimentos ou acidentes, além de aumentar a eĄciência do processo

de manutenção. Outra vantagem do uso de sistemas autônomos é que eles podem reali-
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zar tarefas em áreas de difícil acesso, ou perigosas para humanos, por meio de VANTs e

robôs, que podem atingir alturas e locais especíĄcos, que não são facilmente acessíveis a

trabalhadores humanos, por meio do Sensoriamento Remoto (SR).

Manter a manutenção periódica, e conhecer antecipadamente o tipo de material

usado nos isoladores em sistemas de alta tensão, é muito importante, porque a partir do

tipo de material utilizado, é possível determinar a capacidade do isolador de suportar os

esforços elétricos e mecânicos em um determinado sistema. Diferentes tipos de isoladores,

como porcelana, vidro e materiais compostos, possuem diferentes propriedades, que os

tornam adequados para diferentes aplicações. Os isoladores de porcelana, por exemplo, são

conhecidos por sua alta resistência mecânica e capacidade de suportar altas temperaturas,

enquanto os materiais compósitos, são leves e fáceis de transportar.

Assim sendo, conclui-se que a rigidez dielétrica dos isoladores de porcelana é for-

temente afetada pela condensação de água na sua superfície, enquanto os isoladores com-

pósitos apresentam maior resistência às solicitações dielétricas, mesmo com superfície

coberta com sedimentos Ąnos.

Além de conhecer o tipo de material, outro aspecto muito importante é de conhecer

o tipo de sujeira ou poluição presente nos isoladores, já que a presença de impurezas

pode afetar o seu desempenho. Neste contexto, existem diferentes tipos de sujeira, como

sal, poeira, cinzas, fuligens, excrementos de pássaros, e estes elementos podem causar

diferentes tipos de danos aos isoladores. Por exemplo, o sal pode causar corrosão, enquanto

a poeira pode reduzir a capacidade do isolador de resistir ao estresse elétrico. Portanto, é

importante detectar o tipo de sujeira presente nos isoladores, para serem tomadas decisões

adequadas a respeito da limpeza e manutenção dos isoladores, para garantir o seu bom

funcionamento.

Graças à evolução tecnológica, atualmente, é muito comum utilizar-se técnicas

de inteligência artiĄcial para automatização de processos, principalmente, aqueles que

oferecem riscos ao ser humano. Devido a isso, destaca-se a importância da identiĄcação

automática dos tipos de impurezas nas cadeias de isoladores, para facilitar a tomada de

decisão humana, que determinam a necessidade de limpeza dos isoladores ou não, a partir

de uma análise inicial efetuada por algoritmos de machine learning (ML).

Conforme discutido em (PAN; ZHANG, 2021), a utilização de sistemas que uti-

lizam (IA), tem o potencial de aumentar a eĄciência do trabalho em 40%, e de dobrar

as taxas anuais de crescimento econômico até em 2035. Desta forma, as empresas estão

investindo ativamente em tecnologias inteligentes, que colocam a IA em foco nítido e

estendem seu escopo de aplicação.

A utilização de (ML) para automatizar a detecção de impurezas nos isoladores

em redes de alta tensão, é uma ideia nova, mas que tem muita importância na área da
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engenharia e de construções de sistemas inteligentes. Isso se deve ao fato, de que processar

abundantes quantidades de dados, de forma rápida e precisa, é essencial para prevenir a

integridade humana e otimizar o desempenho de grandes sistemas. Desta forma, este tra-

balho propõe efetuar a identiĄcação autônoma das cadeias de isoladores, e posteriormente,

efetuar-se a detecção do tipo de impureza na superfície do disco, caso exista.

No processo de detecção das cadeias de isoladores, foi utilizado uma arquitetura

de rede neural totalmente conectada, que atingiu um coeĄciente de dice médio de 0,95

para imagens simuladas, e de 0,92 para imagens reais, a partir de uma base da dados com

apenas imagens simuladas. Já na etapa de identiĄcação do tipo de impureza, foi utilizado

uma rede neural de classiĄcação, que obteve uma acurácia média de 0,98, com um dataset

totalmente distinto do primeiro, mas também simulado.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

O objetivo deste trabalho é o estudo, análise e implementação de técnicas de

machine learning e deep learning aplicadas em veriĄcar-se o tipo de impureza presente na

cadeia dos isoladores.

1.1.2 Objetivos EspecíĄcos

• Desenvolvimento de algoritmos para identiĄcar a cadeia de isoladores.

• Desenvolvimento de algoritmos para identiĄcar o tipo de impureza na cadeia de

isoladores.

• ClassiĄcar o tipo de impureza entre: fuligem, dejetos e sal.

1.2 JustiĄcativa

As cadeias de isoladores são componentes presentes nas torres de alta tensão res-

ponsáveis por evitar a dissipação da energia através da estrutura da torre, isto é, são

responsáveis pelo isolamento da alta tensão presente nos cabos e a estrutura da torre que

suporta estes. Estas cadeias de isoladores precisam estar limpas para evitar a falha des-

tas. A veriĄcação da necessidade de limpeza/lavagem é realizada por observação visual, o

que pode levar a erros. Desta forma, este projeto de pesquisa visa oferecer um algoritmo

suporte para estes proĄssionais, que observam e classiĄcam esses isoladores. O algoritmo

suporte utiliza técnicas de inteligência artiĄcial, e analisa a imagem, onde é fornecida uma

segunda opinião sobre o estado de limpeza do isolador analisado.
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O algoritmo desenvolvido também pode ser utilizado para identiĄcação de cadeias

de isoladores e classiĄcação de sujeiras em vídeos obtidos em processos de inspeção ma-

nuais ou automatizados, a partir da utilização de VANTs.

1.3 Organização do Trabalho

A organização do trabalho foi feita da seguinte maneira: O capítulo 2 se trata

da fundamentação teórica, que explica e abstrai alguns conhecimentos necessários para o

entendimento geral do trabalho proposto.

O capítulo 3 demonstra alguns trabalhos correlatos, onde são mostrados projetos

aplicados a isoladores de alta tensão, com uma descrição breve sobre os objetivos de cada

trabalho, metodologia proposta e os resultados obtidos.

No capítulo 4 é apresentado a sessão de materiais e métodos, que mostra como

o Ćuxo de identiĄcação de isoladores foi elaborado, e posteriormente, como o Ćuxo de

identiĄcação de impureza foi estabelecido.

No capítulo 5 são mostrados os resultados atingidos, com tabelas comparativas

entre os modelos abordados, e Ąnalmente, no capítulo 6, é mostrada a conclusão do projeto,

e propostas de atividades futuras relacionados a este trabalho.
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2 Fundamentação Téorica

Este capitulo tem como intuito, mostrar e revisar alguns conceitos importantes,

essenciais para a compreensão das propostas inferidas neste projeto. Para a segmentação

dos isoladores, são discutidos assuntos de aprendizado supervisionado voltados para redes

de segmentação semântica. Já na etapa de detecção dos tipos de impurezas nos discos,

são discutidas abordagens a partir das redes de classiĄcação, também com a utilização

do aprendizado supervisionado, e o tipo principal de dispositivo utilizado para efetuar o

sensoriamento remoto.

2.1 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto, ou Remote Sensing (RS) é uma tecnologia, que possui

como principal objetivo, realizar o diagnóstico de um local a partir de uma coleta de

dados, que passam por um processo de avaliação, para gerar um determinado tipo de

resultado. De acordo com (FLORENZANO, 2007), o sensoriamento remoto refere-se a

obtenção de dados por meio de sensores instalados em plataformas terrestres, aéreas e

orbitais. O termo remoto, que signiĄca distante, é utilizado por que a obtenção é feita à

distância, ou seja, sem o contato físico entre o sensor e os objetos na superfície terrestre.

No geral, a prática de sensoriamento remoto, é muito comum no ramo da agricul-

tura de precisão, porém, no caso deste trabalho, o (SR) vem da utilização de um drone

por um operador, a partir de um controle remoto, para registro da cadeia de isoladores.

2.1.1 Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs)

De acordo com (MEDEIROS, 2007), os Veículos Aéreos Não Tripulados (VANTs)

são equipamentos aéreos, capazes de executar distintos tipos de tarefas, como mapea-

mento, reconhecimento, sensoreamento, vigilância, dentre outros. Esses objetos se asse-

melham a aeronaves pequenas e não fazem contato físico direto com o meio analisado.

Dentre os diversos tipos de VANTs, os mais populares são os drones, conforme

mostrado na Figura 1. Os drones são equipamentos que embarcam tecnologia de ponta, e

são capazes de otimizar o processo de construção e instalação de novas linhas em torres

de transmissão. Em diversos tipos de projetos, existem inúmeros desaĄos que podem ser

facilitados através da utilização deste dispositivo, como mapeamento de regiões agrícolas,

implementação de sistemas de vigilância, e estudos e analises de manutenção de cenários

que oferecem riscos ao ser humano.
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Figura 1 Ű Foto de drone utilizado comumente em inspeções, para levantamento de fotos
em redes de alta transmissão.

Fonte Própria.

2.1.2 Isoladores Elétricos

Os isoladores elétricos são dispositivos utilizados para isolar condutores elétricos

em sistemas de transmissão de energia elétrica, comumente presentes em redes de trans-

missão de alta tensão. Estes componentes são feitos com materiais que possuem proprie-

dades dielétricas, que podem resistir a altas tensões elétricas sem conduzir eletricidade.

Existem distintos tipos de materiais utilizados na fabricação de isoladores, onde

os mais comuns são o vidro, polímero e a porcelana. Cada tipo de material apresenta

características especíĄcas que os tornam mais adequados para determinadas situações e

aplicações.

O isolador de vidro é mostrado na Figura 2, onde estes tipos de isoladores são

conhecidos por sua alta resistência mecânica e química, além de sua rigidez dielétrica,

com uma superfície lisa e não porosa, o que os torna mais resistentes à acumulação de

sujeira. São frequentemente utilizados em linhas de transmissão de energia elétrica, onde

estão sujeitos a vibrações, intempéries e altas temperaturas (KUMAR et al., 2015), onde

são utilizados especialmente em regiões costeiras, onde há maior exposição de salinidade

(AL-MAHDAWI, 2021).



Capítulo 2. Fundamentação Téorica 20

Figura 2 Ű Exemplo de um isolador de vidro.

Fonte Própria

O isolador de polímero é mostrado na Figura 3, onde estes tipos de isoladores

são fabricados a partir de materiais plásticos reforçados com Ąbras de vidro ou cerâmi-

cas. Esses materiais apresentam alta resistência a altas temperaturas, boa estabilidade

térmica e química (RAVI-KUMAR et al., 2019), além de serem mais leves e manterem

suas propriedades elétricas por mais tempo do que os isoladores de vidro ou porcelana.

Essas características tornam os isoladores de polímero mais adequados para aplicações

em ambientes agressivos, como regiões litorâneas ou industriais.

Figura 3 Ű Exemplo de um isolador de polímero.

Fonte Própria

Por Ąm, o isolador de porcelana é mostrado na Figura 4, onde estes tipos de

isoladores são os mais tradicionais e utilizados em sistemas elétricos de alta tensão. Eles

são fabricados a partir de argila e outros materiais cerâmicos, e apresentam alta rigidez

dielétrica e resistência mecânica (NOORI; MAMOORY; MEHRAEEN, 2007), onde são
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muito utilizados em subestações elétricas, ou locais onde não estão sujeitos a esforços

mecânicos signiĄcativos

Figura 4 Ű Exemplo de um isolador de porcelana.

Fonte Própria

2.1.3 Visão Computacional

A visão computacional, ou Computer Vision (CV) é uma área da inteligência arti-

Ącial que se concentra em desenvolver técnicas e algoritmos para permitir que as máquinas

compreendam e interpretem imagens e vídeos. Isso inclui tarefas como reconhecimento de

objetos, detecção de faces, análise de sentimento, entre outras. A visão computacional

é amplamente utilizada em aplicações como robótica, automação industrial, segurança,

veículos autônomos, realidade aumentada, processamento de imagens, dentre outros.

De acordo com (SZELISKI; SZELISKI, 2011), a visão computacional é uma dis-

ciplina interdisciplinar que combina princípios de áreas como estatística, geometria, pro-

cessamento de sinais, aprendizado de máquina e outras para desenvolver algoritmos que

possam lidar com imagens.

A visão computacional tem se desenvolvido desde a década de 60, com o surgimento

de primeiros algoritmos de processamento de imagens, que eram baseadas em técnicas

estatísticas e geométricas simples. No entanto, com o avanço da tecnologia, especialmente

o aumento de capacidade de processamento e armazenamento, a visão computacional

começou a incorporar técnicas de aprendizado de máquina, como redes neurais.

A evolução da tecnologia também permitiu o surgimento de novas aplicações da

visão computacional, como a realidade aumentada, aprendizado profundo, e a reconhecer

objetos e padrões em imagens de forma mais precisa. A medida que a tecnologia continua

a evoluir, é esperado que a visão computacional continue a se desenvolver e ser aplicada
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2.1.5 Métricas de avaliação

As métricas de avaliação são medidas necessárias para avaliar o desempenho de

algoritmos, para tarefas como reconhecimento de objetos, detecção de características,

segmentação de imagens, entre outras (RUSSAKOVSKY et al., 2014). Essas métricas são

importantes para avaliar a eĄcácia do algoritmo, quando se compara a predição modelo

ao valor verdadeiro, ou ground-truth (GT).

Umas das maneiras mais comuns de mensurar-se a qualidade dos modelos, vem a

partir da utilização da matriz de confusão. A matriz de confusão, é uma tabela que permite

visualizar o desempenho de um modelo em termos do número de previsões corretas e

incorretas feitas para cada classe. É uma ferramenta extremamente útil para avaliar a

qualidade de um modelo de aprendizado de máquina.

A matriz de confusão apresenta quatro possibilidades de resultado para cada classe,

denominados parâmetros medidores de performance (SHAJIHAN, 2020) que são:

• Verdadeiros positivos (TP);

• Falsos positivos (FP);

• Verdadeiros negativos (TN);

• Falsos negativos (FN)

Cada coluna da matriz representa as previsões feitas pelo modelo, enquanto cada

linha representa as instâncias reais pertencentes a cada classe. Um exemplo do padrão

desta tabela, é mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 Ű Exemplo de padrão da matriz de confusão.

Predição
SIM Não

Valor Real
SIM

Verdadeiro
Positivo (TP)

Verdadeiro
Negativo (TN)

Não
Falso
Positivo (FP)

Falso Negativo
(FN)

As métricas de avaliação, em sua maioria, são obtidas a partir dos valores da matriz

de confusão (GÉRON, 2022), e variam conforme a aplicação, as mais comuns quando se

trata de modelos de segmentação semântica, são a precisão, acurácia, coeĄciente de dice,

e o índice de jaccard.

A precisão prec é mostrada na equação (2.1), que representa a medida da proporção

de previsões corretas em relação ao número total de previsões positivas feitas pelo modelo.

Em outras palavras, é a medida da capacidade do modelo de identiĄcar corretamente os
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verdadeiros positivos. De forma mais especíĄca em modelos de segmentação, é a relação

entre todos os pixels classiĄcados em uma determinada imagem, em comparação a quantos

destes realmente têm um valor correto.

𝑝𝑟𝑒𝑐 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(2.1)

A acurácia acc é mostrada na equação (2.2), e representa a medida da proporção

de previsões corretas em relação ao número total de previsões preditas pelo modelo.

É uma métrica que avalia a capacidade geral do modelo de fazer previsões corretas,

independentemente de serem positivas ou negativas. Seus valores variam de 0 a 1, e este

valor indica uma relação de quantos pixels foram classiĄcados corretamente.

𝑎𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
(2.2)

O coeĄciente de dice é mostrado na equação (2.3), onde representa uma métrica

muito sensível a pequenas diferenças, que consiste em avaliar a sobreposição entre duas

regiões, comparando a região segmentada pelo modelo de predição e a região de referência

(GT).

𝑑𝑖𝑐𝑒 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
(2.3)

Estas são as métricas mais utilizadas quando se trata de redes neurais de seg-

mentação semântica, onde são amplamente utilizadas em sensoriamento remoto, e áreas

hospitalares (TAHA; HANBURY, 2015). Quando o assunto é redes de classiĄcação, a

métrica mais comum de utilizar-se é a acurácia, em conjunto da visualização da matriz

de confusão.
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2.2.1 Aprendizado de Máquinas

Dentro dos campos de estudo da inteligência artiĄcial (AI), um dos termos mais

populares na literatura, é o aprendizado de máquinas (ML), o qual é um sistema que pode

modiĄcar seu comportamento de forma autônoma, tendo como base em suas decisões a

sua própria experiência, com pouca ou nenhuma intervenção humana no processo de

aprendizagem e execução.

De acordo com (KRISHNA et al., 2022), os algoritmos de (ML) são cada vez mais

implantados em diversos distintos tipos de decisões, como em áreas de saúde, Ąnanças e

política. Existe uma ênfase crescente em garantir que esses modelos sejam prontamente

entregues para proĄssionais de diferentes áreas. A ideia de (ML) é extremamente ampla,

e pode ser utilizada em diversas áreas de conhecimento, como:

• Reconhecimento de voz, onde o software consegue distinguir palavras e convertê-las

em texto.

• Utilização em jogos e sensores, para construção de sistemas inteligentes, que apren-

dem a partir de regras.

• Construção de chatbots, e aplicações que utilizam textos.

• Sugestões de conteúdo por meio de dados, como recomendações de conteúdos e

publicidades.

• Reconhecimento de imagens, que é uma das aplicações mais comuns atualmente

onde é possível classiĄcar e identiĄcar objetos a partir de uma imagem digital.

O aprendizado de máquinas, é comumente dividido em três tipos especíĄcos de

aprendizado, sendo:

• Aprendizado supervisionado;

• Aprendizado não supervisionado;

• Aprendizado por reforço.
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2.2.2 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é um tipo de aprendizado que tem como base ano-

tações, ou seja, inferências do tipo de resposta de uma determinada amostra a partir de

um conjunto de entrada.

Neste tipo de aprendizado, o processo ocorre de forma análoga ao que é efetuado

por um professor, que direciona os dados e orienta onde estão as regiões de interesse a

serem aprendidas. O professor fornece as provas, as corrige, e fala em quais lugares estão

seus erros, e o mesmo ocorre para o processo de aprendizado supervisionado.

Dentro do aprendizado supervisionado em aplicações voltadas a imagens, existem

diversas metodologias para utilizar essa região de interesse, e cada forma possui um tipo

de aplicação, com variações de anotações, para cada tipo de utilização, conforme mostrado

no trabalho de (RESENDE; PROENÇA, 2021).

Algumas técnicas muito utilizadas neste tipo de aprendizado, quando se trata de

aplicações em imagens, são:

• Detecção de objetos com bounding boxes;

• Segmentação semântica;

• Segmentação por instâncias;

• ClassiĄcadores.
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2.2.3 Aprendizado Não Supervisionado

O aprendizado não supervisionado é um tipo de algoritmo que procura padrões

em um conjunto de dados sem rótulos pré-existentes, onde é necessária pouca supervisão

humana e trabalho de preparação, porém, os resultados tendem a ser menos tendenciosos

e visualizáveis do que outros tipos de aprendizados.

De acordo com (ALPAYDIN, 2016), o aprendizado não supervisionado é um tipo

de aprendizado de máquina em que o algoritmo é exposto a dados sem a orientação de uma

marcação. As tarefas de aprendizado não supervisionado incluem descoberta de padrões,

agrupamento, detecção de outliers, e utilização de redes neurais.

Do ponto de vista de (BISHOP; NASRABADI, 2006), diferentemente do apren-

dizado supervisionado, onde as saídas desejadas já são conhecidas, no aprendizado não

supervisionado, não existem saídas desejadas previamente conhecidas, e o algoritmo é

deixado para descobrir os padrões e estruturas nos dados por conta própria.

Os modelos de aprendizado não supervisionados funcionam de forma independente

em conjuntos de dados não rotulados com pouca supervisão humana. Como o aprendizado

não supervisionado não requer uma hipótese para identiĄcar padrões, ele remove o viés da

hipótese. No entanto, requer que os humanos validem as variáveis de saída para conĄrmar

o que é importante.

2.2.4 Aprendizado por reforço

O aprendizado por reforço é um tipo de aprendizado de máquina que envolve a

interação de um agente com um ambiente dinâmico, onde seu objetivo é de aprender

a tomar decisões a partir de um sistema de recompensa (SUTTON; BARTO, 2018). O

agente recebe feedback na forma de recompensas ou punições, de forma com que aprenda

a tomar ações que maximizem a recompensa geral ao longo do tempo, mesmo em cenários

complexos e dinâmicos (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

Algumas das técnicas mais comuns usadas em aprendizado por reforço incluem

Q-learning, Deep Q Networks, e o método de Monte Carlo. Essas técnicas são usadas para

construir modelos que possam aprender a tomar decisões inteligentes em diversos tipos

de cenários.

2.2.5 Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional, ou Convolution Neural Network (CNN) é um tipo

de rede neural artiĄcial, especialmente projetada para lidar com imagens. Estas redes são

compostas por camadas de neurônios, onde cada camada é responsável por extrair carac-

terísticas de diferentes níveis de abstração a partir das imagens de entrada. As camadas
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iniciais, geralmente, são responsáveis por extrair características básicas, como bordas e

formas, enquanto as camadas Ąnais são responsáveis por identiĄcar objetos e reconhecê-

los.

De acordo com (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016), uma rede neural con-

volucional, é uma variação de redes perceptrons de múltiplas camadas, inspirada no pro-

cesso biológico de dados visuais. De maneira semelhante aos processos tradicionais de visão

computacional, uma CNN é capaz de aplicar Ąltros em imagens, mantendo a relação de

vizinhanças entre os pixels das imagens.

Além de utilizar-se as CNNs para processos de classiĄcação, estas redes são muito

utilizadas como extratoras de características, quando utilizadas em arquiteturas de seg-

mentação semântica, que possui camadas convolucionais totalmente conectadas.

2.2.6 VGG16

A VGG16 é uma arquitetura de rede neural desenvolvida no trabalho de (SI-

MONYAN; ZISSERMAN, 2014), que representa uma arquitetura composta por 16 cama-

das de processamento, com 13 camadas de convolução e 3 camadas de Max Pooling.

As camadas de convolução são responsáveis por detectar padrões e características

nas imagens, enquanto as camadas de Max Pooling são utilizadas para reduzir a dimen-

sionalidade dos dados e tornar a rede mais robusta a pequenas variações nas imagens de

entrada.

Atualmente, a VGG16 tornou-se bastante popular, e é amplamente utilizada em

tarefas de reconhecimento de imagem, classiĄcação de objetos, e reconhecimento de pa-

drões, devido à sua capacidade de aprender características hierárquicas e robustas.

2.2.7 ResNet-34

A ResNet-34 é uma arquitetura de rede neural proposta por (HE et al., 2016)

composta por 34 camadas, muito utilizada em tarefas de reconhecimento de imagem,

classiĄcação e identiĄcação de padrões, devido à sua capacidade de aprender característi-

cas hierárquicas e robustas, com um desempenho satisfatório.

A ResNet-34 foi projetada para lidar com problemas decorrentes da profundidade

excessiva das redes neurais, chamado vanishing gradient. Quanto mais profunda é a rede,

mais difícil é para o gradiente propagar através das camadas, o que pode levar a problemas

de treinamento e generalização. A ResNet-34 resolve esse problema ao introduzir camadas

residuais, que permitem a construção de redes profundas sem sofrer do problema do

vanishing gradient.

As camadas residuais são compostas por dois blocos de camadas: uma camada de
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convolução seguida de uma camada de Batch Normalization e uma camada de ReLU. A

saída dessa camada é somada com a entrada da camada residual antes de passar para a

próxima camada, e isso permite que a saída da camada residual seja diretamente conectada

à entrada.

2.2.8 FCNNS

Uma rede neural com as camadas de convolução totalmente conectadas (FCNN)

é um tipo de arquitetura de rede neural usada principalmente para tarefas baseadas em

imagens, como segmentação, detecção de objetos e geração de novas imagens. A prin-

cipal característica de uma (FCNN), é que diferentemente da (CNN), suas camadas de

convolução estão totalmente conectadas.

As camadas convolucionais funcionam aplicando um conjunto de Ąltros à imagem

de entrada, que extraem recursos como arestas, texturas e padrões. Esses recursos são pas-

sados por várias camadas da rede, com cada camada extraindo recursos mais complexos.

A saída Ąnal deste tipo de rede, é uma versão segmentada da imagem de entrada, onde

cada pixel é rotulado como pertencente a uma classe especíĄca. O trabalho de (LONG;

SHELHAMER; DARRELL, 2015), mostra de forma detalhada, a modelagem matemática

por trás deste tipo de modelo, e mostra que uma das principais vantagens das FCNNs, é

que elas conseguem processar diferentes tamanhos e proporções, mantendo o mesmo nível

de desempenho. Isso é possível, porque as camadas convolucionais são capazes de aprender

características espaciais e recursos que são invariantes ao tamanho e posição dos objetos

na imagem. Este processo, facilita o aprendizado de padrões especíĄcos de determinadas

regiões da imagem, que podem ser usados para identiĄcar objetos ou fundos.

2.2.9 Autoencoders

A arquitetura de um autoencoder, de acordo com (COSTA et al., 2022), é composta

por um encoder e um decoder que operam em conjunto, formando uma única rede. O

encoder recebe em sua entrada um conjunto de imagens, e durante o treinamento, extrai

o máximo de informações possível destas imagens, formando um mapa de características.

O encoder, é a parte da rede que compacta a entrada, ou seja, reduz o tamanho

de cada imagem que entra. O decoder pega a última imagem reduzida, e faz o processo

contrário, ou seja, aumenta sucessivamente seu tamanho até que o tamanho de saída do

decoder seja equivalente ao de entrada do encoder. Esse processo é muito utilizado em

(FCNNs), é e feito para que a rede neural tente estimar uma função, que gere uma saída

semelhante ao que foi dado de entrada, conforme mostrado na Figura 11.
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3 Trabalhos correlatos

Neste capítulo é apresentado brevemente o que já foi proposto em trabalhos corre-

latos a este, as técnicas e metodologias utilizadas, os resultados alcançados e as questões

tratadas e não tratadas na implementação da respectiva solução proposta.

O artigo (GAO et al., 2019) apresenta um método para segmentar isoladores em

imagens de linhas de energia, a partir de uma versão modiĄcada de uma rede adversária

generativa condicional (cGAN ). O trabalho tem como objetivo desenvolver um método

para identiĄcação automática de isoladores em imagens de linhas de energia, para ajudar a

reduzir a necessidade de inspeção manual e melhorar a eĄciência da manutenção de linhas

de transmissão de energia. O método proposto no artigo, é baseado em um (cGAN ),

o qual é um tipo de modelo generativo que pode ser utilizado para tarefas de geração

e segmentação de imagens. O autor modiĄcou a arquitetura do (cGAN ) padrão para

melhorar o desempenho na segmentação de isoladores. O modelo foi treinado em um

conjunto de dados de imagens de linhas de energia, e foi capaz de atingir um índice de

Jaccard de 0,76. O artigo também discute a respeito do potencial do método proposto,

no intuito de ser utilizado para outras tarefas de inspeção de linhas de energia, como

identiĄcação de isoladores daniĄcados, ou detectar outros objetos em imagens de linhas

de energia. Os resultados dos experimentos mostram que o método proposto consegue

efetuar uma segmentação satisfatória em imagens de isoladores em linhas de transmissão.

O trabalho de (SAMPEDRO et al., 2019), apresenta um método de utilização de

deep learning para reconhecer e diagnosticar automaticamente isoladores elétricos com de-

feitos. O sistema utiliza redes neurais convolucionais (CNNs) para analisar as imagens das

cadeias de isoladores, e identiĄcar possíveis defeitos. O sistema foi treinado e testado em

um conjunto de dados de imagens de cadeias de isoladores reais, e foi capaz de reconhecer

e diagnosticar com precisão vários tipos de defeitos com alta precisão. Nos resultados ob-

tidos deste trabalho, é mostrado que o desempenho do sistema em um conjunto de dados

de imagens de cadeias de isoladores do mundo real, foi um índice de Jaccard de cerca de

0,97, e o método proposto mostrou ter alta precisão no reconhecimento e diagnóstico de

vários tipos de defeitos no isolador. A conclusão do artigo destaca o potencial do sistema

para ser usado em aplicações reais de transmissão e distribuição de energia, bem como

seu potencial para ser aplicado a outros tipos de inspeção de equipamentos elétricos.

O trabalho de (ALAHYARI et al., 2020) apresenta um método de uso de (DL)

para realizar tanto a segmentação quanto a classiĄcação de defeitos em isoladores em

linhas de transmissão de energia. O principal objetivo deste trabalho, é desenvolver um

sistema capaz de identiĄcar e diagnosticar automaticamente defeitos em isoladores de li-
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nhas elétricas, o que pode ajudar a reduzir a necessidade de inspeção manual e melhorar

a eĄciência da manutenção da linha elétrica. O método proposto no artigo, é baseado

em uma abordagem de aprendizado profundo que usa uma combinação de redes neurais

convolucionais (CNNs) e uma rede neural recorrente (RNN) para realizar tarefas de seg-

mentação e classiĄcação. O sistema é capaz de segmentar o isolador na imagem e, em

seguida, classiĄcar o isolador segmentado em classes normais ou defeituosas. O sistema

foi treinado e testado em um conjunto de dados de imagens de isoladores de linhas de

energia do mundo real e foi capaz de segmentar e classiĄcar com uma acurácia de 0,93 os

isoladores com diferentes tipos de defeitos.

Na pesquisa de (LOPEZ et al., 2021), é mostrado um sistema autônomo de veículo

aéreo não tripulado (VANT) para limpeza de isoladores em inspeção e manutenção de

linhas elétricas. O sistema proposto no artigo é baseado em um VANT autônomo equipado

com um braço robótico e um mecanismo de limpeza. O VANT é capaz de voar ao longo de

uma linha de energia e inspecionar os isoladores usando câmeras e sensores. Se o sistema

detectar um isolador sujo, o VANT usará seu braço robótico para limpar o isolador.

O sistema também possui um algoritmo de controle para garantir a estabilidade e a

segurança do VANT durante o voo e as operações de limpeza. O artigo também discutiu

o potencial do método proposto para ser usado em aplicações reais de transmissão e

distribuição de energia, bem como sua capacidade de melhorar a eĄciência e a segurança da

manutenção da linha de energia. Os resultados dos experimentos mostram que o método

proposto é capaz de efetivamente inspecionar e limpar isoladores de linhas de energia,

reduzindo a necessidade de intervenção humana e aumentando segurança.

De forma análoga as outras pesquisas, no trabalho de (PERNEBAYEVA et al.,

2019), é mostrado um método para avaliar a condição de isoladores em redes de alta tensão

em imagens aéreas capturadas por VANTs. O método envolve pré-processar as imagens

aéreas a partir de alguns tipos de Ąltros, como retinex, LMN, e MEAN, para melhorar a

visibilidade dos isoladores. Em seguida, são comparadas a utilização de redes neurais de

classiĄcação, e alguns demais algoritmos de classiĄcação, para detectar automaticamente

os isoladores com base em sua condição de superfície, avaliada a partir da rugosidade, cor e

forma da superfície. No dataset utilizado, existem imagens de isoladores sobre a inĆuência

de diversos tipos de impurezas ambientais, tais como água, gelo, neve, e também conta

com superfícies limpas. Os resultados do estudo, mostram que as redes neurais obtiveram

resultados muito satisfatórios em relação ao estado da arte, onde foi obtida uma acurácia

de 0,85, que mostra que o trabalho desenvolvido, pode melhorar a eĄciência e a segurança,

reduzindo o tempo e os custos associados às inspeções manuais dos isoladores.
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4 Materiais e Métodos

Neste capítulo é apresentada a estrutura e o funcionamento dos métodos propostos

para identiĄcação do tipo de impureza que compõe os arredores dos discos isoladores.

Para cumprir com o objetivo desta pesquisa, algumas considerações foram efetua-

das. A principal delas, é que para a detecção dos tipos de impurezas, é necessário garantir

que a impureza está inserida de fato sobre o disco. Outro aspecto importante é que o

material do disco não é um fator predominantemente para conhecer-se de fato qual tipo

de impureza se encontra em um determinado disco.

Sendo assim, o projeto é divido em duas etapas de Ćuxo principais. A primeira

etapa se trata da identiĄcação da cadeia de isoladores, que tem como resultado a primeira

rede neural, que se trata de um modelo de segmentação semântica. Já a segunda etapa,

se trata da classiĄcação do tipo de impureza no disco, que tem como resultado a segunda

rede neural, a qual é uma rede de classiĄcação.

É importante destacar que para todas as etapas deste projeto, desde o treinamento

até a execução de predição, os testes foram efetuados na mesma máquina, que é um

Notebook Avell High Performance A70 MOB, com 16 Gb RAM e uma NVIDIA GeForce

RTX™ 3050 Laptop GPU.

Na primeira parte, o foco do projeto consiste em efetuar-se a segmentação da

cadeia de discos dos isoladores, para isto, o processo foi dividido nos seguintes passos:

1. Organização de Imagens

2. Geração da marcação (label)

3. Confecção do dataset

4. Treinamento do modelo

5. Avaliação do modelo

6. Rede neural com aprendizado supervisionado

7. Predição

Na Figura 13 é evidenciado como este Ćuxo de execução é estabelecido de forma

mais detalhada.
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Tabela 2 Ű Relação de imagens no dataset por tipos de material utilizado nas cadeias de
isoladores.

Material Quantidade de Imagens
Porcelana 15.762

Vidro 15.762
Poliméricos 15.762

Total 47.286

4.1.1 Organização de Imagens

Nesta etapa, apenas foi feito o processo de organizar as imagens de todo o dataset,

a partir do tipo de material do isolador, e o tipo de paisagem na qual aquela conjunto de

dados foi construido. Os tipos de paisagens existentes no dataset em questão, são:

• Montanhas

• Floresta

• Deserto

• Cidade

• Riacho

• Plantação

Em cada um dos tipos de paisagens acima, tem-se um total de 2.627 imagens por

tipo de disco. Como no projeto considera-se um total de três tipos de isoladores, tem-se

então 47.286 imagens distintas no total.

4.1.2 Geração do label

Devido a um dos objetivos do trabalho ser de identiĄcar os tipos de impurezas

em cima dos discos isoladores, foi escolhido utilizar-se o aprendizado supervisionado para

segmentar apenas as cadeias de discos, e a partir disto, analisar-se posteriormente o que

de fato está em cima do disco. Na abordagem do aprendizado supervisionado, é necessário

a existência de marcações, também denominados como rótulos, ou ground-truth. Ou seja,

o ground-truth é uma marcação que evidencia a região de interesse de uma determinada

classe em uma imagem (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

No conjunto de dados estabelecido para esta pesquisa, foram geradas imagens

exclusivas como base para geração automática do ground-truth, que possuem cores de

isoladores pré-determinadas. No dataset, existem as imagens RGB originais, os quais são

utilizas e repassadas para a rede neural, e as imagens RGB pré-determinadas, que são
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daquela determinada imagem RGB.

O procedimento de geração de máscaras utilizado neste trabalho, discutido na

Figura 15, tem diversas vantagens em sua construção quando comparado ao modo usual

de marcação de dados, como:

• Baixo custo de operação;

• Alta escalabilidade de produção;

• Reprodutibilidade de execução.

Como todas as imagens do dataset são simuladas, é possível direcionar a simulação,

para ser o mais próximo possível da aplicação em questão. Desta forma, como cada item

na simulação pode ser referenciado, manipulações podem ser efetuadas nos objetos da

simulação, para tornar factível a geração de máscaras automáticas, como é o caso deste

trabalho. Em casos de construção de imagens em situações reais, é necessário a construção

das marcações de forma manual, e este assunto é discutido mais a frente, na sessão (4.2)

4.1.2.1 Estudo de caso dos isoladores de vidros

Na abordagem de geração de marcações de forma autônoma, é necessário ter um

cuidado especial, principalmente quando se trata dos isoladores de vidros. A geração de

label é efetuada a partir da subtração de duas imagens, que a partir de suas diferenças,

constroem uma nova imagem binária com o conteúdo de sua marcação.

O problema em questão, quando se trata do material de vidro, provém da trans-

parência que ocorre neste tipo de material. Os discos originais, são da cor branca, e os

de imagem base são vermelhos. Como o material possui um alto índice de transparência,

a cor por sua vez impacta bastante neste caso, uma vez que a cor branca tende a repelir

mais a incidência de luz do que a cor vermelha, que faz com que distintos trechos da ima-

gem sejam diferentes, além dos que são desejados, que ocorrem nos discos. Este processo

é detalhado na Figura 16, que mostra esta inĆuência em detalhes.
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Os diretórios que possuem a palavra img, correspondem a pasta onde as imagens

RGB estão armazenadas. Já os diretórios onde existe a palavra mask, correspondem a

pasta onde as marcações geradas foram armazenadas. Na pasta de test, existe a presença

de imagens reais e simuladas, onde as imagens reais estão inseridas para veriĄcar-se a

aplicabilidade de utilizar-se datasets simulados em problemas do mundo real. Desta forma,

a pasta de test possui 50 imagens reais, com suas respectivas anotações manualmente

efetuadas com a metodologia proposta na sessão (4.2), e 843 imagens simuladas, com seu

respectivo ground-truth gerado conforme mostrado na Ągura 15.

É importante destacar que os datasets utilizados neste trabalho, são mostrados na

sessão 5.
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4.1.4 Treinamento

O período de treinamento, consiste em colocar o modelo de rede neural deĄnido

sobre constante análise de padrões a respeito do dataset, para que algum comportamento

possa ser inferido, com base naquele determinado conjunto de dados.

Para a identiĄcação das cadeias de isoladores, foi deĄnido que seria utilizado mo-

delos de aprendizado supervisionado. O motivo de tal escolha, se deve ao fato do objetivo

Ąnal deste trabalho, que é de efetuar a detecção do tipo de impureza no disco, e em qual

posição estes discos estão na imagem.

Com o aprendizado supervisionado, é possível veriĄcar-se a saída de predição pela

rede neural na própria imagem de entrada, de forma que é muito simples compreender o

seu resultado, e oferecer resoluções de modo que a predição se torne mais eĄciente.

Os modelos escolhidos para efetuar-se este trabalho, foram as arquiteturas, Link-

Net, discutido em (2.2.9.1) e Unet discutido em (2.2.9.2). Os modelos de classiĄcação

utilizados como backbone, foram a VGG16 discutido em (2.2.6) e a ResNet-34 discutido

em (2.2.7). O modelo da LinkNet e Unet, são modelos bastante conhecidos atualmente na

literatura, principalmente nas áreas de sensoriamento remoto (ABDOLLAHI et al., 2020)

e medicina (AKYEL; ARICI, 2022).

Já a escolha dos modelos de classiĄcação inseridos como backbone, se dão pela

popularidade deste tipo de rede em tarefas de classiĄcação, como discutido em (PENG et

al., 2018).

Desta forma, 4 variações de treinamentos foram efetuadas nos testes, sendo:

• LinkNet com a VGG16 de backbone;

• LinkNet com a ResNet-34 de backbone;

• Unet com a VGG16 de backbone;

• Unet com a ResNet-34 de backbone.
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Todos os treinamentos foram efetuados utilizando a mesma GPU, e os pesos foram

salvos automaticamente com critério de sobreposição baseado na redução da função de

perda, ou seja, sempre que a métrica loss diminuí em relação ao seu valor anterior, o mo-

delo atual da rede é salvo, sobrepondo a versão anterior. Ainda no período de treinamento

foi utilizada a classe ImageDataGenerator do Keras, para efetuar-se data-augmentation no

conjunto de dados, conforme mostrado na Tabela 4. É importante destacar, que a classe

ImageDataGenerator não salva as imagens em disco durante o período de treinamento,

mas cria um lote de imagens de acordo com os hiperparâmetros deĄnidos para cada época

no periodo de treinamento (WAN; NORDIN et al., 2022). Apesar do dataset ter um ta-

manho consideravelmente alto em relação aos trabalhos mostradas na seção de trabalhos

correlatos, o data-augmentation foi utilizado para diversiĄcar ainda mais as posições dos

isoladores, e tornar o modelo de predição mais generalista.

Tabela 4 Ű Funções de data-augmentation utilizadas no aprendizado supervisionado para
o treinamento do modelo de segmentação.

Tipo de data-augmentation Valor
rotation range 180

width shift range 0.07
height shift range 0.07

shear range 0.07
zoom range 0.07

horizontal Ćip True

Os hiperparâmetros que são utilizados na etapa de treinamento, são mostrados na

Tabela 5:

Tabela 5 Ű Valores de alguns hiperparâmetros utilizados no aprendizado supervisionado
para o treinamento do modelo de segmentação.

Nome do hiperparâmetros Valor
learning rate 0.001

epochs 50
batch size 12
resolution (512, 512)

loss jaccard loss
activation sigmoid
optimizer adam
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4.1.5 Avaliação

A fase de avaliação, consiste em avaliar o modelo treinado com base em imagens

não conhecidas, ou seja, imagens não utilizadas no período de treinamento. Nesta etapa,

a pasta test é utilizada para fornecer imagens RGB inéditas. O processo de avaliação do

modelo, consiste em comparar-se a predição obtida com a marcação real, e analisar-se as

métricas obtidas nestas comparações.

É importante destacar, que para todas as métricas destacadas nas equações (2.1),

(2.2) e (2.3), quanto mais próximo de 1.0 o resultado, melhor o modelo está em suas

predições, e quanto mais próximo de 0, pior são os resultados alcançados.

4.1.6 Predição com aprendizado supervisionado em uma rede de segmentação

semântica

O processo de predição consiste em submeter a rede neural treinada a uma análise

pixel a pixel, de modo que cada pixel da imagem de entrada seja inferido a uma classe.

Nesta etapa, os pesos obtidos na etapa de treinamento da rede neural são carre-

gados, a imagem é submetida, e a resposta é obtida de forma totalmente autônoma. A

Figura 8 demonstra como etapa funciona de forma geral.
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10. Imagem sucessora: Opção para mostrar a imagem sucessora a qual está apresentada

em tela.

Além das opções mostradas acima, é possível também efetuar comandos por tecla,

onde Tecla R faz marcações utilizando a cor vermelha, G a cor verde, e B a cor azul. O

InsuLabel tem como diferencial quando comparado a programas semelhantes na literatura

(TKACHENKO et al., 2020), duas principais funcionalidades, a marcação semi automati-

zada com o watershed, e a marcação utilizando modelos de redes neurais de segmentação

semântica.
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A principal diferença deste dataset para o da primeira etapa, citado na sessão 4.1,

é na não divisão manual em diretórios da parte de Train, Test e de validation. Estes passos

foram efetuados pelo próprio Keras com a classe ImageDataGenerator, por meio da opção

test_size, que possibilita dividir o dataset em trechos de treino e validação.

Na parte de Test, foram separadas 300 imagens, que não estão nas etapas de treino

e validação. Desta forma, o conjunto de dados foi dividido conforme mostrado na Tabela

7.

Tabela 7 Ű Relação de porcentagens de imagens utilizadas no dataset de impurezas para
os tipos de diretórios de treino, validação e testes.

Nome da pasta Porcentagem de imagens Número de imagens
Train 0.78 11.306

Validation 0.20 2.826
Test 0.02 300
Total 1.0 14.432

É importante destacar que os datasets utilizados neste trabalho são mostrados na

sessão 5.

4.3.2 Treinamento do modelo supervisionado de classiĄcação

Para a identiĄcação do tipo de impureza nas cadeias de isoladores, foi deĄnido que

seria utilizado o aprendizado supervisionado. Desta forma, foram considerados três tipos

de modelos de classiĄcação, sendo:

• VGG16, onde a rede é discutida em (2.2.6);

• ResNet-34, onde a rede é discutida em (2.2.7);

• Modelo próprio criado manualmente

O modelo próprio se trata de uma rede neural de classiĄcação, que foi criada

manualmente, com as seguintes características, uma camada de entrada composta de

512x512 pixels, cinco camadas de convolução, uma camada oculta e uma camada de saída

com 4 tipos de classes.

A ideia de utilizar-se uma rede neural de classiĄcação foi escolhida nesta etapa,

devido à diĄculdade de obter-se as marcações referentes as impurezas e suas respectivas

localizações nas imagens. Outro fato, é que modelos de classiĄcação se adaptam bem

a predições em texturas, conforme discutido em (CAVALIN; OLIVEIRA, 2017). Sendo

assim, a estrutura deste modelo pode ser visualizado na Figura 28.
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Figura 28 Ű Estrutura de camadas do classiĄcador proposto para identiĄcação de impu-
rezas.

Fonte Própria.

No período de treinamento, foi utilizado o critério de sobreposição, no intuito de

que o peso com melhor resultado sobreponha o peso anterior, que possui um resultado

menos satisfatório. A classe ImageDataGenerator do Keras foi utilizada novamente para

efetuar data-agumentation, apenas para facilitar a utilização de funções de rotação, e

translação, conforme mostrado na Tabela 8, e aumentar a diversidade do conjunto de

dados.
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Tabela 8 Ű Funções de data-augmentation utilizadas no aprendizado supervisionado para
o treinamento do modelo de classiĄcação.

Tipo de data augmentation Valor
rotation range 180
horizontal Ćip True
vertical Ćip True

Já na Tabela 9, são mostrados alguns hiperparâmetros utilizados na etapa de

treinamento. Estes valores são baseados no projeto em questão de identiĄcação de im-

purezas. Como o modelo se trata de um classiĄcador, a função de loss utilizada é a

categorical_crossentropy, e pelo mesmo motivo a função de ativação é a softmax (HU

et al., 2018). O otimizador escolhido foi o Adam com o valor convencional na literatura

(ZHANG et al., 2019), e escolha do batch_size foi de 4, pois foi o máximo valor possível

devido às limitações da GPU.

Tabela 9 Ű Valores de alguns hiperparâmetros utilizados no aprendizado supervisionado
para o treinamento do modelo de classiĄcação.

Nome do hiperparâmetro Valor
learning rate 0.001

epochs 50
batch size 4
resolution (512, 512)

loss categorical crossentropy
optimizer adam
activation softmax

4.3.3 Avaliação do modelo de classiĄcação

A avaliação do modelo foi feita a partir das equações das métricas mostradas ante-

riormente em (2.1.5), com a utilização da acurácia (2.2) calculada a partir dos valores-base

obtidos a partir da utilização da matriz de confusão. Um fato interessante de salientar, é

que a análise por meio da matriz de confusão, possibilita construir uma análise de métri-

cas mais consolidada devido ao parâmetros medidores de desempenho, que possibilitam a

construção de distintos tipos de métricas além das mais comuns, (HOSSIN; SULAIMAN,

2015) que podem ser utilizadas para complementar a eĄciência do modelo treinado.

Na avaliação do modelo, o diretório de tests fui utilizado, contendo imagens simu-

ladas e não simuladas, com um total de 300 imagens RGB.
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5 Resultados e Discussões

Nesse capítulo, são apresentados os resultados obtidos durante a investigação dos

problemas propostos para esse trabalho. Para tanto, foram realizados inúmeros testes com

diferentes parâmetros para avaliar o melhor algoritmo inteligente para detecção automá-

tica dos isoladores, e posteriormente qual a melhor abordagem para detecção dos tipos de

impurezas nos discos.

5.1 IdentiĄcação dos isoladores

Na etapa de identiĄcação dos isoladores, conforme dito na sessão de materiais e

métodos (4), foi discutido que utilizar modelos de segmentação semântica, é uma excelente

abordagem para identiĄcação da região com os isoladores, e posteriormente, do tipo de

impureza, já que o resultado desta abordagem é de uma imagem com apenas o disco

segmentado.

A partir dos modelos de segmentação semântica mais discutidos na literatura,

foram escolhidos as arquiteturas LinkNet e Unet como bases para os testes dos resultados

levantados neste trabalho.

A LinkNet é uma arquitetura de rede neural seguida por camadas totalmente

conectadas. Esta rede utiliza uma arquitetura encoder-decoder simples, onde a saída do

encoder é conectada diretamente à entrada do decoder, em conjunto a um backbone para

extrair as características da imagem.

A Unet também é uma arquitetura de rede neural, e também utiliza a técnica de

encoder-decoder e o backbone, a principal diferença é que a Unet tem uma conexão direta

entre a camada encoder e a camada decoder, chamado de skip connections, que permite

que a informação de contexto global seja combinada com a informação de detalhes locais

para produzir uma saída.

O termo backbone é usado para se referir aos componentes principais de uma rede

neural, geralmente uma série de camadas de processamento de imagem, que servem como

base para a construção de uma rede neural mais complexa. Neste contexto, o backbone em

uma arquitetura de segmentação semântica se trata de uma rede neural de classiĄcação,

inserida dentro do modelo de segmentação semântica. Desta forma, dois tipos de redes

neurais de classiĄcação foram utilizadas para levantamento de resultados, a VGG16 e a

ResNet34, conforme mencionado anteriormente. A VGG16 e a ResNet34 são arquiteturas

de redes neurais profundas do tipo (DNN), utilizadas comumente para classiĄcação de

imagens.
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A VGG16 é uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) composta por

múltiplas camadas de convolução com profundidade crescente, e isto faz com que seja

uma boa escolha para tentar modelar a complexidade das imagens.

Já a ResNet34 é uma arquitetura de rede neural mais recente, que utiliza o conceito

de rede neural residual. Esta técnica permite que a rede tenha uma profundidade muito

maior, sem os problemas de vanishing gradient, que possibilita que a rede possa aprender

características mais complexas (BASODI et al., 2020).

A partir das arquiteturas mostradas anteriormente, e dos seus respectivos back-

bones, é mostrado na Tabela 10 uma relação entre a arquitetura, a backbone utilizada,

o tempo de treino modelo utilizado, e o coeĄciente de dice médio obtido por cada rede e

seu respectivo material respectivamente.

Tabela 10 Ű Relação de resultados obtidos a partir da arquitetura principal e dos modelos
de backbone, relacionados ao seu respectivo coeĄciente de dice médio obtido
a partir de imagens simuladas.

Arquitetura Backbone
Tempo de treino
(Hora:Min)

Material
Dice
médio

LinkNet ResNet34 26:12
Vidro 0,79

Porcelana 0,84
Polímero 0,85

LinkNet VGG16 40:15
Vidro 0,92

Porcelana 0,97

Polímero 0,96

Unet ResNet34 44:49
Vidro 0,84

Porcelana 0,95
Polímero 0,92

Unet VGG16 40:35
Vidro 0,81

Porcelana 0,89
Polímero 0,88

A partir dos resultados mostrados na Tabela 10, é possível notar-se que a pre-

dição nos materiais de polímero e porcelana obtiveram resultados bastante promissores,

em praticamente todos os modelos executados. Em contrapartida, os isoladores de vidro

não obtiveram métricas tão altas, e isso ocorre devido ao problema discutido na sessão

(4.1.2.1). O coeĄciente de dice médio atingido no conjunto de imagens simuladas neste

teste, foi de 0,95, considerando os materiais de vidro, porcelana e polímero, e vale ressaltar

que estas imagens não foram vistas pela rede neural no momento de seu treinamento.
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O coeĄciente de dice médio obtido para as imagens de isoladores do mundo real,

foi de 0,92, que representa um resultado satisfatório quando se considera as diversidades

de tipos de materiais que este trabalho aborda, em conjunto a varição de cores e cenários

de fundo onde as cadeias de isoladores são inseridas. Além dos pontos destacados, outras

vantagens da abordagem deste trabalho são:

• Custo: A construção de um dataset real pode ser muito cara, especialmente se

envolver a coleta de dados em larga escala ou a contratação de equipes especializadas

para anotação de dados.

• Escalabilidade: A construção de um dataset real pode ser limitada pelo número de

objetos disponíveis ou pela diĄculdade de se obter objetos em situações especíĄcas.

Com o dataset simulado, é possível gerar quantidades ilimitadas de objetos em

situações distintas, o que permite treinar redes neurais em escalas muito maiores.

• Variação: A detecção de objetos em imagens reais pode ser desaĄadora devido a

variações de iluminação, condições climáticas, posição do objeto, entre outros fato-

res. Com o dataset simulado, é possível criar variações controladas de condições de

iluminação, cenários, posição especíĄcas de objeto, o que pode ajudar a melhorar a

robustez do modelo.

• Acessibilidade: Em um dataset simulado, é possível ter acesso a informações precisas

e completas sobre a localização e a classe de cada objeto, o que possibilita alterações

e edições, como o caso da geração das máscaras vermelhas. Em um dataset real, este

tipo de manipulação é diĄcilmente aplicado.

• Velocidade: a construção de um dataset real pode levar muito tempo, desde a co-

leta de dados até a anotação. No dataset simulado, é possível gerar dados mais

rapidamente.

• Reprodutibilidade: Depois que o dataset simulado foi construído, é possível repro-

duzir resultados que trazem estudos simulados em escopos reais, minimizando ope-

rações de risco até mesmo no período de coleta de dados.

A partir das considerações efetuadas acima, é possível inferir-se que o trabalho

atual, tem contribuições importantes em relação ao atual estado da arte, como o volume

do dataset disponibilizado nesta pesquisa, que possui 6 tipos de variações de cenários,

e a preocupação em inferir-se a predição conforme o tipo de material dos isoladores.

Desta forma, é possível dizer que o presente trabalho possui algumas tratativas superiores

ao atual estado da arte, com um volume de dados utilizados de quase 45.000 imagens

com suas respectivas anotações, e a atenção em dividir o valor da predição pelo tipo de

material do isolador, além de que as métricas obtidas mostram resultados satisfatórios

para o ambiente simulado e real.
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Tabela 12 Ű Relação de resultados obtidos a partir das redes neurais e classiĄcação esco-
lhidas.

ClassiĄcador
Tempo de treino
(Horas:Min)

Tipo de
Impureza

Acurácia

ResNet34 6:10

Fuligem 0,87
Sal 0,86

Dejetos 0,88
Limpo 0,89

VGG16 7:51

Fuligem 0,97
Sal 0,94

Dejetos 0,95
Limpo 0,98

Modelo Próprio 1:46

Fuligem 0,99

Sal 0,97

Dejetos 0,98

Limpo 0,99

Conforme mostrado na Tabela 12, o modelo que teve melhores resultados de acu-

rácia média foi o próprio modelo proposto, com uma acurácia média de 0.98, e em seguida

a VGG16 com 0.96. É interessante observar que dentre os tipos de impurezas, o que mais

se destacou, foi a classe de fuligem, que teve melhores métricas em todas as redes neurais

testadas, ao lado da classe Limpo. Este comportamento é esperado, uma vez que a classe

de fuligem é bastante distinta das classes de dejeto e de sal, e a classe limpo é totalmente

distinta das demais, já que conta com a ausência de impurezas.

Um aspecto interessante mostrado na Tabela 12, é que o modelo próprio desen-

volvido, além de apresentar as melhores métricas, também apresenta o menor tempo de

execução. Este fato ocorre pelo modelo proposto apresentar um número relevantemente

menor de camadas de convolução (apenas 5), quando comparado a VGG16 e a ResNet34.

As Figura 34, 35 e 36 mostradas abaixo, destacam alguns resultados obtidos pelo mo-

delo próprio, onde foi considerado algumas imagens não vistas pela rede no momento do

treinamento.
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A partir dos resultados mostrados, nota-se que a rede neural treinada obteve um

desempenho satisfatório. Dentre as imagens de isoladores destacadas nas Figuras 34, 35

e 36, apenas três foram identiĄcadas de forma incorreta. Um detalhe interessante de se

destacar, é que o erro de predição ocorrido na Figura 35, ocorreu no isolador de vidro,

e esse comportamento é esperado, uma vez que a transparência e a reĆectância do vidro

diĄcultam que a impureza sobre a superfície seja visualizada.

Já na Figura 36, são mostradas apenas imagens reais, com dois erros de predição. O

primeiro erro, mostrado na primeira linha da Ągura, pode ter ocorrido pela baixa resolução

da imagem original, que diĄculta até mesmo a interpretação humana no tipo de distinção

de impureza. O segundo erro, mostrado na linha 4, é composto de uma imagem com o

isolador limpo, mas com a presença de uma mancha azulada, que diĄcultou o processo

de predição, uma vez que no dataset de entrada não é mostrado nenhuma imagem de

isoladores com manchas.

Uma possível ação para melhorar os resultados para a detecção do tipo de impureza

em projetos futuros, pode ser obtida a partir da utilização do aprendizado supervisionado

a partir de redes de segmentação semântica, com a utilização de marcações que poderiam

ser obtidas da mesma maneira efetuada para a segmentação dos isoladores.

Outro aspecto importante de destacar-se, é que não existem pesquisas focadas na

detecção do tipo de impureza na superfície do disco, e sim na detecção dos isoladores, ou

identiĄcação de defeitos nos discos. Ou seja, este trabalho serve como uma fonte inicial,

de ideias e desenvolvimentos para o futuro deste tipo de projeto, além de deixar acessível,

dois tipos de datasets disponíveis para utilização pública, um com imagens de isoladores

e outro de isoladores com impurezas.

Destaca-se que os códigos utilizados neste projeto estão disponíveis no github1, O

dataset para detecção da cadeia de isoladores e de impurezas, se encontra no kaggle2,3

respectivamente.

1 <https://github.com/hericlesferraz/auto-insulabelling>
2 <https://www.kaggle.com/datasets/hericlesfelipe/insulator-dataset-simulated>
3 <https://www.kaggle.com/datasets/hericlesfelipe/insulator-dirty-dataset-simulated>
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6 Conclusões

A identiĄcação dos isoladores neste trabalho, foi efetuada com uma tratativa bas-

tante distinta da comum encontrada na literatura, que foi em considerar o tipo de material,

e qual a sua inĆuencia no resultado da predição. Além disso, a detecção dos discos das

cadeias dos isoladores foi efetuada a partir da utilização de datasets simulados. Conforme

discutido, os resultados alcançados neste trabalho, são superiores ao estado da arte atual,

quando se considera aspectos como o volume de dados utilizado nesta pesquisa na primeira

e segunda etapa, que ultrapassam 59.000 imagens no total com sua respectiva anotação,

e o coeĄente de dice médio entre os tipos de isoladores, que foi de 0,95 para as imagens

simuladas, e de 0,92 para as imagens reais. Além disso, percebe-se que a utilização de da-

tasets simulados, ou sintéticos, são uma excelente forma de construção de base de dados,

principalmente quando as bases de dados disponíveis de forma pública são escassas, e a

demanda para construção de novas bases é cara, lenta e duradoura.

Outra contribuição deste trabalho é referente a geração de marcações da região de

interesse, feita a partir da subtração aritmética de tonalidade entre os pixels, e que trouxe

excelentes resultados. Este tipo de abordagem pode ser utilizado em demais projetos pela

facilidade de construção dos sistemas em um ambiente simulado, e não demanda tempo

de marcações pixel a pixel, que é uma das partes mais custosas em projetos de machine

learning. No entanto, veriĄca-se que é necessário um certo tipo de cuidado neste tipo

de abordagem, já que alguns fatores como a reĆectância e a transparência dos discos

inĆuenciam no resultado desta técnica.

Em relação à identiĄcação dos tipos de impurezas, o algoritmo proposto obteve

resultados satisfatórios para distintos tipos de impurezas, além de mostrar que no caso

deste projeto, os melhores resultados em redes neurais de classiĄcação vieram de um mo-

delo mais simpliĄcado, construído manualmente, e com uma acurácia média de 0.98, e

que teve o menor tempo de execução dentre todos os outros modelos comparados neste

trabalho. Uma possível maneira de melhorar os resultados provenientes da detecção do

tipo de impureza é a partir do emprego do aprendizado supervisionado com redes de seg-

mentação semântica, utilizando-se marcações em cada tipo de impureza, com a utilização

de datasets simulados, que pode facilitar a manutenção e entendimento do processo de

predição da rede neural.

Uma possível fonte de pesquisa em trabalhos futuros, também pode ser inferida em

relação ao software de marcação produzido, o InsuLabel. Um dos aspectos mais essenciais, é

de inserir uma função de marcação com a utilização de zoom, e na inserção de mais modelos

de segmentação automáticos, que utilizam a mesma ideia do watershed, e possibilitam que
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o marcador selecione qual algoritmo será utilizado.

Outros testes que podem ser considerados para trabalhos futuros, se tratam de

diversiĄcar os algoritmos utilizados, tanto na primeira quanto na segunda etapa. Na pri-

meira utilizando outros tipos de abordagens com o aprendizado supervisionado, como as

redes de segmentação por instâncias, bounding boxes, e até mesmo as mesmas redes uti-

lizadas, mas em frameworks distintos, no intuito de comparar-se o custo de operação e

execução em cada uma destes. Já na etapa de classiĄcação, poderiam ser utilizados ou-

tras abordagens, como o support vector machine, randon Ćorest, k-Nearest Neighbord, no

intuito de comparar-se estes classiĄcadores com as redes neurais de classiĄcação utilizadas.
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